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Prefaci 
En aquests moments de celebració per la feina realitzada, ens trobem en condicions 
de mirar enrere en el temps i reflexionar sobre el treball que s’ha fet aquests últims 
mesos, del qual ha sortit un projecte pel que sentim una profunda satisfacció.  
 
Al mateix temps, volem remarcar que som conscients que no hauria estat possible 
sense el recolzament emocional, de continguts, de material i d’ajuda psicològica que 
se’ns ha ofert. En particular volem agrair al Dr. Xavier Sarmiento, la seva plena 
predisposició per facilitar-nos i aclarir-nos qualsevol dubte referent a la base de dades i 
al significat de qualsevol component d’aquesta, així com per mostrar-nos les línies de 
recerca biomèdica amb les que està treballant; al Dr. Erik Cobo, per il·luminar-nos el 
camí cada cop que la boira apareixia i per la seva disponibilitat d’atendre’ns en 
qualsevol moment; al Dr. Ernest Pons, per les seves interessants aportacions 
metodològiques; a la Rocío i al Toni per la paciència en cada retard, pel recolzament i 
per l’interès mostrat en la realització del projecte; als nostres pares: la Paquita, en 
Kiko, la Neli i en Carles, als nostres germans: en Paco, l’Ainhoa, en David i l’Alan, a 
la iaia, a les nostres tietes: la Maria, la Juanita i la Mari Carmen, als nostres cosins: la 
Maite, l’Eli, en Kevin i l’Izan i a tota la resta de la família de Tortosa, Vinaròs i 
Barcelona, per la seva estima; al Marc, al Calli i al pre-papi Marcos pels moments 
“amic” viscuts i per viure; al Bird i al Nai per l’amistat forjada (i per forjar...) a cop de 
pistola; al J per una petita inspiració; al Xavi Maresme, per les seves R-aportacions; a 
l’amic Cesc per donar tan bon exemple; a la Lifei, la Mònica, la Lluïsa, en Carles i la 
Noemí pel seu interès i comprensió; al Jaime i al Jorge per les velades a la FME; al 
Barça i al R. Madrid, pels moments d’entreteniment; en general, a tots els elements de la 
comunitat educativa de la FME que formen part del nostre cor, així com a tots els amics 
no mencionats explícitament. 
 
A tots vosaltres, moltes gràcies! 
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Resum 
En el present projecte, a partir de 3830 pacients ingressats entre els anys 2006 i 2010 
a la UCI de l’HUGTiP, volem contribuir a l’estudi de la qualitat i sostenibilitat 
econòmica de les Unitats de Cures Intensives. 
 
Estudiem quines variables afecten a la durada de l’estada a la UCI, fent prèviament 
una transformació logarítmica per millorar les seves propietats. Després realitzem una 
completa estadística bivariant, acompanyada del test t d’Student, on es veu que el canvi 
de valor en certes variables explicatives provoca, en mitjana, un canvi de valor en LOS. 
Hem elaborat també un model de regressió multilineal per predir LOS on hi ha 5 
variables explicatives. En canvi, contràriament als plantejaments inicials, no es pot 
confirmar que les variables Edat o probabilitat de mortalitat afectin a la estada. 
 
Seguidament s’analitzen els 3 indicadors per predir la probabilitat de mortalitat: 
l’MPM, l’APACHE II i el SAPS II. Mitjançant la tècnica corba ROC acompanyada de 
la prova U de Mann-Whitney es veu que tots tres mètodes discriminen raonablement si 
un pacient acabarà morint o no. També hem vist que els mètodes predictors MPM i 
SAPS II tenen un error relatiu proper a un 50% (pronòstic més pessimista que la 
realitat), sigui quina sigui la gravetat real.  
 
Finalment esbrinem quines són les variables que afecten a un canvi en el pronòstic 
de  les 0 a les 24 hores. Per això ha estat necessari la composició d’una rotació i una 
projecció que permeten interpretar separadament (‘independentment’) la severitat del 
pronòstic i el seu canvi en 24 hores. Prenent com a resposta aquesta transformació 
projecció hem trobat que existeixen variables mesurades en l’instant inicial que estan 
associades a un canvi posterior del pronòstic i que per tant tenen un grau més alt de 
capacitat predictiva. 
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1. Introducció  
Avui en dia, i encara més en la situació de crisi econòmica global en que ens 
trobem, la qualitat de l’assistència als pacients en els hospitals, ja siguin públics, privats 
o concertats, està sota un continu debat per part dels estaments sanitaris, l’àmbit polític i 
la societat en general. 
 
Ja en el context de la UCI (Unitat de Cures Intensives), l’objectiu que es persegueix 
és el de maximitzar la qualitat assistencial al mateix temps que es minimitzen els costos. 
Aquest “rendiment” que mesura la relació entre qualitat i costos és el que volem 
analitzar des de diferents punts de vista.  
 
Degut al tarannà tan humà, científic i útil que caracteritza el plantejament i resolució 
d’aquest problema, s’ha despertat en nosaltres el interès d’intentar encarar-lo de 
diferents maneres. 
 
Per referir-nos a la qualitat, ens centrarem en 3 indicadors per predir la probabilitat 
de sobreviure que té un pacient que acaba d’entrar a la UCI: l’MPM (Mortality 
Probability Model), l’APACHE II (Acute Physiology And Chronic Health Evaluation 
II) i el SAPS II (Simplified Acute Physiology Score II). Per analitzar-los usarem 
algunes tècniques utilitzades en els nostres estudis universitaris i també introduirem 
alguna de nova, com l’anàlisi de la corba ROC o el càlcul d’intervals de confiança per a 
un paràmetre pi  d’una mostra d’una variable aleatòria binomial. 
 
Per analitzar els costos, intentarem veure quines variables afecten a la quantitat de 
Dies d’Estada en un Hospital, que a partir d’ara li direm LOS (Length Of Stay). Aquest 
terme LOS es tradueix de manera directa amb els costos hospitalaris. En el cas concret 
de l’HUGTiP (Hospital Universitari Germans Trias i Pujol), 1 dia d’estada a la UCI 
d’un pacient es tradueix en 2000€.  
 
Finalment, per analitzar si el pronòstic es pot millorar, estudiarem les variables 
relacionades amb una evolució de pronòstic millor o pitjor de l’esperada inicialment. 
Per poder separar millor els pacients segons la evolució, hem realitzat dues 
transformacions que tampoc han estat explicades en els nostres estudis universitaris: una 
“rotació” i una “projecció”. 
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2. Pacients i mètodes comuns 
Tenim una base de dades que consta de 3830 pacients ingressats entre els anys 2006 
i 2010 a la UCI de l’HUGTiP. Aquesta grandària mostral es veurà reduïda a 1641 
pacients. Els detalls d’aquesta reducció, així com les seves limitacions, estan 
desenvolupats a l’annex 7.1. 
 
L’HUGTiP és un centre públic del ICS (Institut Català de la Salut) que actua com a 
hospital general bàsic per a una població de més de 200.000 habitants de Badalona i 
Sant Adrià del Besòs i com a hospital de referència per a les gairebé 800.000 persones 
que viuen al Barcelonès Nord i el Maresme. A més, és un centre investigador i docent 
de primer nivell. La UCI en particular, en congruència amb tota aquesta excel·lència, en 
els darrers anys ha incorporat notables millores, entre les quals destaquem: 
 
• Una unitat cirurgia cardíaca nova. 
• Un augment d’un 50 % del nombre de llits. 
• Augment del nombre de metges, infermeres i camillers. 
 
El pronòstic vital a l’alta hospitalària de pacients ingressats a la UCI ha estat 
realitzat mitjançant l’ús dels sistemes generals de medició de gravetat, APACHE II, 
SAPS II i MPM0. És a dir, aquests tres mètodes ens ajuden a quantificar la gravetat 
d’un pacient i predir la mortalitat. El sistema MPM (MPM0 i MPM24) conté un nombre 
reduït de variables, les quals estan definides amb precisió i la majoria són d’ús habitual 
en el seguiment dels pacients crítics, mentre que l’APACHE II i el SAPS II són una 
mica més complexos. 
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2.1. Base de dades i depuració 
En principi treballàvem amb una base de dades de 234 variables. A mida que hem 
anat estudiant les variables, i a base de fer estadística descriptiva univariant i bivariant, 
acompanyada del test corresponent, hem anat descartant aquelles variables que eren 
irrellevants o que no tenien cap interès estadístic. A l’annex 7.1 es pot veure la 
depuració de dades que hem fet, així com les variables que ens hem quedat per l’estudi i 
el seu significat. Al final ens hem quedat amb un total de 58 variables: Sexe, Edat, 
Categoria_Diagnòstica, Categoria_Diagnòstica_II, Infecció, Dies_estància, 
Estat_alta, Comorb_Mo_IRA, Comorb_Mo_Cirrosis, Comorb_Mo_NeoMetast, i per 
descomptat, les components i la resultant del MPM0, MPM24, SAPS II i APACHE II, 
ja que incideixen directament en la probabilitat de mortalitat (taula 1). 
 
MPM0 SAPS II APACHE II 
MPM0_Coma SAPSII_FrCardiaca APACHEII_TEMP 
MPM0_fr_cardiaca SAPSII_TAS APACHEII_TAM 
MPM0_TAS SAPSII_Temp APACHEII_FrC 
MPM0_irenalaguda SAPSII_PO2_FiO2 APACHEII_FrR 
MPM0_arritmia SAPSII_Diresis APACHEII_Oxig 
MPM0_AVC SAPSII_Urea APACHEII_Gasom 
MPM0_HGI SAPSII_leuc APACHEII_Na 
MPM0_masaintracraneal SAPSII_K APACHEII_K 
MPM0_RCP SAPSII_Na APACHEII_Creat 
MPM0_VM SAPSII_Bic APACHEII_IRENALAGUDA 
MPM0_Cirurg SAPSII_Bil APACHEII_Htoc 
MPM0_prmortalitat SAPSII_ECr APACHEII_Leuc 

















   Taula 1. Components i resultant de les variables predictores de la mortalitat. 
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3. Predicció de la durada de l’estada 
3.1. Mètodes específics 
En aquesta part de l’estudi, estem interessats en veure quines variables afecten a la 
variable Dies d’estància. Per fer això, hem recorregut a mètodes estadístics tradicionals 
(ANOVA, Correlació entre variables, Regressió lineal simple i múltiple, i Test t 
d’Student per a comparar mitjanes) dels quals fem referència explícita a l’annex 7.2.  
 
Hem realitzat una transformació logarítmica a la variable resposta LOS, en concret: 
)1ln(_ += LOSLOSLOG         (1) 
Els motius d’aquesta transformació són: 
1. El logaritme és una transformació tradicional, segons les fonts mèdiques 
consultades. 
2. La variable LOS és positiva (*) i asimètrica, amb la qual cosa es pot aplicar 
la funció logaritme i el resultat és una variable més simètrica o homogènia. 
3. El normal probability plot del LOG_LOS és molt millor que el normal 
probability plot del LOS: 
 
(*) A la UCI de l’HUGTiP, un pacient que ingressa menys de 24 hores es comptabilitza 
amb un LOS = 0, consideració que trobem contranatural. A més a més, 
[ ) Ζ∩+∞∈ ,0LOS  i ))(ln(0 xdom∉ . Aquests dos fets queden solucionats arrodonint el 
LOS a l’alça, convertint així l’argument del logaritme en estrictament positiu i quedant 
finalment la transformació (1). 
Eficiència en la prestació de serveis mèdics a una UCI - 10 - 
 
4. A la pràctica, no té la mateixa repercussió pel pacient un augment de 2 dies 
en un pacient que ha estat 1 mes, que el mateix augment en un pacient que 
hagi estat 3 dies. És a dir, al posar LOS estem considerant efectes sumatius, i 
al posar LOG_LOS, efectes multiplicatius, que en el cas que ens ocupa és 
més fidel a la realitat. Fem notar que a nivell econòmic aquesta consideració 
podria no ser la més adient, ja que per a l’Hospital, el increment d’aquests 
dos dies podria resultar igual de costós en ambdós casos.  
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3.2. Resultats  
A continuació presentem l’estadística descriptiva bivariant de les variables 
dicotòmiques i LOG(LOS) acompanyada del test t d’Student: 
 
 
  1 (*)     2 (*)     
  
 n µ Sd n µ Sd P_valor Dif de mitjanes 
Infecció (no/si) 1143 1,70 0,97 498 2,20 1,03 <0,0001 -0,505 
MPM0_VM  (no/si) 589 1,52 0,87 1052 2,04 1,05 <0,0001 -0,524 
MPM0_Cirurg  (no/si) 478 1,50 0,88 1163 2,00 1,04 <0,0001 -0,497 
MPM0_Coma  (no/si) 1195 1,76 0,97 446 2,08 1,11 <0,0001 -0,320 
APACHEII_CIR_URGENT (no/si) 1377 1,79 1,00 264 2,17 1,07 <0,0001 -0,378 
MPM0_irenalaguda (no/si) 1247 1,78 0,99 394 2,09 1,09 <0,0001 -0,315 
MPM0_AVC (no/si) 1413 1,81 0,99 228 2,09 1,14 <0,0001 -0,272 
MPM0_TAS (no/si) 1266 1,81 0,98 375 2,01 1,13 0,001 -0,202 
MPM0_masaintracraneal (no/si) 1410 1,82 0,98 231 2,06 1,20 0,001 -0,244 
MPM0_arritmia (no/si) 1422 1,83 1,03 219 1,97 0,96 0,056 -0,141 
SAPSII_Temp (no/si) 1603 1,84 1,02 38 2,50 0,97 0,076 -0,660 
Comorb_Mo_IRA (no/si) 1488 1,84 1,01 153 1,98 1,08 0,111 -0,138 
Sexe (home/dona) 1025 1,88 1,04 616 1,80 0,98 0,139 0,077 
Comorb_Mo_Cirrosis (no/si) 1590 1,86 1,02 51 1,71 1,05 0,300 0,151 
MPM0_fr_cardiaca (no/si) 1529 1,85 1,01 112 1,93 1,16 0,371 -0,089 
Comorb_Mo_NeoMetast (no/si) 1558 1,85 1,01 83 1,80 1,15 0,612 0,058 
SAPSII_K (no/si) 1378 1,85 1,02 263 1,87 1,03 0,721 -0,025 
MPMO_HGI (no/si) 1591 1,85 1,02 50 1,89 0,93 0,785 -0,040 
Estat_alta (viu/mort) 1345 1,85 0,98 296 1,84 1,18 0,812 0,016 
MPM0_RCP (no/si) 1553 1,85 1,01 88 1,87 1,18 0,895 -0,015 
Taula 2. Taula resum estadística bivariant i test t d’Student. 
 
L’Estadística bivariant de les variables explicatives discretes del LOG_LOS amb 
més de dues categories i de les variables contínues junt amb els gràfics corresponents al 
total de totes les possibles variables explicatives (tant les variables discretes com les 




(*) Els valors 1 i 2 fan referència al primer i al segon nivell de cada variable dicotòmica 
explicativa, no necessàriament codificats així, i el significat dels quals es troba entre 
parèntesis al costat del nom de cada variable. 
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Ara passem a la construcció del model lineal múltiple per a predir LOS:  
 
Estudi de les col·linealitats. 
Després d’observar la taula III de correlacions lineals (veure annex 7.2), ens hem 
adonat que no hi ha massa correlació entre les variables explicatives. Les variables amb 
una col·linealitat preocupant ( 65,0|| ≥r ) és poden agrupar molt clarament: 
a) Grup predicció de mortalitat: MPM0_prmortalitat, MPM24_pr_mortalitat, 
SAPSII_pr_mortalitat i APACHEII_Total: no s’han trobat fonts ni hem pogut 
demostrar que estiguin relacionades amb el LOS (veure annex 7.2). A més a més, no 
seria recomanable que entressin en el model, ja que podrien provocar un 
sobreajustament pel fet que serien variables explicatives i a la vegada variables resposta 
d’altres variables explicatives del mateix model. 
b) Correlacionats amb SAPSII_GCS: MPM0_Coma, MPM0_prmortalitat, 
MPM24_prmortalitat: un cop trets ja MPM0_prmortalitat i MPM24_prmortalitat 
mantenim SAPSII_GCS i MPM0_Coma per veure si entren en el model. Això sí, com a 
màxim només hi entrarà una de les dues. 
c) MPM0_Cirurg i Categoria_Diagnòstica: mantenim MPM0_Cirurg i 
Categoria_Diagnòstica per veure si una d’elles pot entrar en el model. 
d) La variable SAPSII_Leuc amb APACHEII_Leuc i amb APACHEII_TOTAL:  el fet 
d’haver desestimat APACHEII_TOTAL ens porta a dir que com a màxim només 
apareixerà en el model o bé SAPSII_Leuc o bé APACHEII_Leuc. 
e) MPM0_Irenalaguda amb APACHEII_Creat i amb APACHEII_Irenalaguda: tot i 
que teòricament podrien entrar en el model APACHEII_Creat i 
APACHEII_Irenalaguda simultàniament, només hi farem entrar com a màxim una de 
les tres variables, degut a transitivitats de correlació detectades. 
f) APACHEII FIO2, APACHEII_PO2 i APACHEII_PCO2: com a màxim només hi 
entrarà una de les tres. 
g) APACHEII_TAS i APACHEII_TAD: com a màxim només hi entrarà una de les 
dues. 
 
A partir de les taules 2, IV i V (annex 7.2), fem regressió “stepwise” (annex 7.2), és 
a dir, anem prenent variables i construint el model de manera “creixent” pel que fa al 
nombre de variables, fent també passos enrere per veure si hi ha variables que expliquen 
millor el model que altres.  
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Després de realitzar diferents proves, introduint i traient variables, tenint en compte 
el valor dels coeficients, les seves significacions (hem fet una taula que resumeix totes 
aquestes accions a l’annex 7.2), el significat mèdic de les variables, les correlacions i 


















as.factor(SAPSII_PO2_FiO2) 6  
as.factor(SAPSII_PO2_FiO2) 9  





















Taula 3. Model definitiu per LOS. 
 
En aquest model només apareixen variables discretes com a variables explicatives. 
En les variables dicotòmiques: MPM0_VM, Infecció, MPM0_Cirurg i MPM0_AVC, el 
fet d’aparèixer el nom implica que s’ha donat el nivell “alt” de la variable, és a dir, que 
es precisa ventilació mecànica, que s’ingressa amb infecció, que necessita cirurgia sense 
haver estat programada i que el pacient té hemorràgia respectivament; i a la variable 
politòmica (més de dues categories): SAPSII_PO2_FiO2, el fet d’aparèixer el nom amb 
un número entre parèntesi al final implica que s’ha donat el nivell en la variable que té 
associat aquell número, per exemple, SAPSII_PO2_FiO2(11) és el nivell 4 d’aquesta 
variable i significa que la pressió parcial d’oxigen arterial és menor que 100 mmHg. 
Fem notar que el nivell 1 d’aquesta variable (nivell de control) no es veu explícitament 
al model i en els casos que es doni, la variable resposta serà obtinguda a partir de la 
resta de variables. 
 
(*) Fem notar que Dies_estància està arrodonit a l’alça. 
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Per exemple, un pacient que té infecció veurà augmentat el ln(Dies_estància + 1) en 
0,32 respecte un altre que no té infecció deixant fixes totes les altres variables. Tot i que 
a primera vista un augment de 0,32 pot semblar poc, al traduir-se en un augment de dies 
és un increment de ( 32,0e -1)%≈38%; o un pacient que té SAPSII_PO2_FiO2 = 9 veurà 
augmentat el ln(Dies_estància + 1) en 0,50 respecte un pacient que té el nivell de 
control d’aquesta variable (SAPSII_PO2_FiO2 = 0) i que té totes les altres variables 
amb el mateix valor, que expressat en augment de dies és ( 50,0e -1)%≈65%. 
 
 
Observació: els efectes de les variables explicatives són multiplicatius:  
Suposem que hi ha un pacient que ho té tot bé (en particular, MPM0_VM = 1), 
llavors els dies d’estància a la UCI d’aquest pacient que no precisa ventilació mecànica:  
01,1eDies = =2,75. Però si precisa de ventilació mecànica (MPM0_VM = 2): 
35,001,1 +
= eDies =3,90.  
 
Diferència de dies = dies si  (MPM0_VM = 2) - dies si  (MPM0_VM = 1) = 1,15. 
 
Ara suposem un pacient que té totes les variables dicotòmiques amb el segon nivell 
(mal pronòstic) excepte l’MPM0_VM, i que té el SAPSII_PO2_FiO2 = 11: 
59,1036,248,024,031,032,001,1 === ++++ eeDies . Però si aquest pacient ho tingués tot 
malament i SAPSII_PO2_FiO2 = 11: 03,1571,248,024,031,032,035,001,1 === +++++ eeDies . 
 
Diferència de dies = dies si  (MPM0_VM = 2) - dies si  (MPM0_VM = 1) = 4,44. 
 
Les diferències de dies variant MPM0_VM han donat diferent LOS segons el valor 
de les altres de variables. Les diferències de LOS no és mantenen, però sí es manté el 
percentatge d’augment de LOS. En aquest cas: %42)%1(_ 35,0 ≈−= eDiesIncrement  
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Com podem observar, les hipòtesis del model  són estadísticament raonables. 
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3.3. Conclusions 
Pel que fa a la variable LOS, hi ha certes variables, en general dicotòmiques, que 
tenen en mitjana un valor diferent de LOS segons el nivell, com per exemple, el fet de 
requerir ventilació mecànica augmenta significativament els dies d’estada a la UCI. 
Variables contínues com l’edat o la probabilitat de mortalitat (amb MPM, SAPS II o 
APACHE II), que en un principi semblen afectar a LOS no han afectat i això ens ha 
obligat a treure-les del model, quedant un model amb variables explicatives 
categòriques. 
 
Destaquem que el model final que hem obtingut per predir LOS té quatre variables 
dicotòmiques i una politòmica amb 4 nivells.  
 
Fem notar que els efectes són multiplicatius. Generalitzant l’exemple anterior, el 
nivell 2 d’una variable dicotòmica o el fet de donar-se un valor diferent del valor de 
control en una variable politòmica, augmenta el resultat dels dies d’estància en 
)%1( −ieβ  si la resta de variables és mantenen constants. 
 
Un altre aspecte que volem destacar és que hi ha un grup molt nombrós de variables 
politòmiques amb més de dues categories que si haguessin entrat en el model, n’haurien 
millorat l’explicabilitat, però sempre tenien almenys un nivell (respecte el nivell de 
control) amb un coeficient β i baix i un p_valor alt. Potser una redefinició dels nivells 
per part dels agents sanitaris milloraria la predisposició d’algunes variables a l’hora de 
formar part de models, ja siguin de regressió o d’altres més complexos. 
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4. Predicció de mortalitat 
4.1. MPM, SAPSII i APACHE 
4.1.1.  Mètodes específics  
1. Corba ROC. Prova U de Mann-Whitney. 
L’estudi d’aquesta part es centra en l’ús de la tècnica estadística corba ROC 
(RECEIVER OPERATING CHARACTERISTIC) com a mesura per a quantificar la 
capacitat predictiva per classificar l’estat d’alta (mort o viu) dels pacients que entren a la 
UCI de l’Hospital a partir de diferents mesures quantitatives obtingudes sobre els propis 
pacients (MPM0, SAPSII i APACHE). 
 
La classificació dels pacients es realitza a través de les següents variables contínues 
relacionades amb la probabilitat de mortalitat (i/o de viure): 
 
1. MPM0_prvida = 1 – MPM0_prmortalitat.  
2. SAPSII_prvida = 1 – SAPSII_prmortalitat. 
3. APACHE_vida = 1 – Score APACHE II. 
 
En aquest context, a través d’aquests indicadors dels pacients es dissenya un criteri 
per a classificar el rendiment de la UCI. Més concretament, a partir del grup de pacients, 
i X una variable continua de la “probabilitat” de viure (MPM0_prvida, SAPSII_prvida o 
APACHE_vida), es vol classificar cadascun d’aquests pacients en una de les dues 
categories següents: viu o mort. Aquesta classificació consisteix en triar un criteri o 
punt de tall X0 en la variable X, per tal d’ agrupar als pacients en dues poblacions: 
• Si X > X0, llavors viu. 
• Si X ≤ X0, llavors mort. 
 
No obstant, la classificació realitzada mitjançant aquest procediment no és perfecta, 
ja que pot produir-se un solapament entre la partició real en “viu” o “mort” i la 
obtinguda a través del punt de tall d’una variable predictora X, és a dir, és possible que 
es classifiqui en “viu” a pacients que finalment han mort i en “mort” a pacients que 
afortunadament han viscut.   
 
Aquest solapament i els tipus d’errors de classificació per punt de tall es representen 
en la taula 3: 
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      Realitat 
  Viu Mort 
Predicció Viu VP FP 
  Mort FN VN 
        Taula 4. Taula de probabilitats de classificació  
                   per a un punt de tall X0. 
VP : VERDADER POSITIU és la probabilitat de classificar com a pacient “viu” a un 
pacient que sí que viu; denotarem “a” a la freqüència de casos observats en aquesta 
cel·la de la taula. 
FN: FALS NEGATIU és la probabilitat de classificar com a pacient “mort” a un 
pacient que viu; denotarem “b” a la seva freqüència. 
FP: FALS POSITIU és la probabilitat de classificar com a pacient “viu” a un pacient 
que es mor; denotarem “c” a la seva freqüència. 
VN : VERDADER NEGATIU és la probabilitat de classificar com a pacient “mort” a 
un pacient que sí que mor; denotarem “d” a la seva freqüència. 
 
D’aquestes probabilitats es desprenen les següents mesures que ens permeten 
analitzar la tècnica de classificació descrita anteriorment: 
SENSIBILITAT (a/(a+b)): és la probabilitat de que un pacient que hagi viscut sigui 
classificat com viu. 
ESPECIFICITAT (d/(c+d)): es la probabilitat de que un pacient que hagi mort sigui 
classificat com mort. 
 
Per a cada punt de tall X0 d’una variable probabilística, s’obté una classificació en la 
que augmenten o disminueixen les probabilitats de la taula 4. Per tant, el punt de tall 
òptim X0 per a una variable X minimitza alguna funció de les freqüències relatives de 
falsos positius i de falsos negatius. En aquest sentit, la tècnica estadística de la corba 
ROC permet seleccionar el punt de tall òptim X0 per a aquesta variable X.  
 
La corba ROC representa els parells ordenats (1-especificitat, sensibilitat) per a 
diferents punts de tall. En conseqüència, l’àrea sota la corba ROC (AUC: Area Under 
Curve) proporciona un paràmetre per avaluar la bondat de la prova, donat que aquesta 
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àrea A verifica las desigualtats 0.5 ≤ A ≤ 1, i s’interpreta com la probabilitat que davant 
d’un parell d’individus el test els classifiqui correctament, és a dir, per a un parell de 
pacients, un d’ells “viu” i l’altre “mort”, la classificació d‘ambdós sigui correcta 
mitjançant la tècnica de punt de tall per a una variable predictora X de probabilitat de 
viure. 
 
S’ha de tenir en compte que: 
• Si A = 0,5 el test no és vàlid, ja que la proporció de verdaders positius seria igual 
a la proporció de falsos positius, en aquest cas la corba seria igual a la diagonal 
de (0,0) a (1,1). 
• Si A = 1 significa que el test es perfecte, existiria una regió en la que, qualsevol 
punt de tall té sensibilitat i especificitat iguals a 1. 
 
L’àrea sota la corba ROC és equivalent a la prova U de Mann-Whitney. En 
estadística la prova U de Mann-Whitney és una prova no paramètrica aplicada a dues 
mostres independents. És, de fet, la versió no paramètrica de la prova t d’Student. 
S’utilitza per a comprovar la heterogeneïtat de dues mostres ordinals: 
1
...1 nxx i 2...1 nyy  . 
El plantejament de partida és: 
1. Les observacions d’ambdós grups són independents.  
2. Les observacions són variables ordinals o contínues.  
3. Sota la hipòtesi nul·la, les distribucions de partida d’ambdues distribucions són 
la mateixa.  
4. Sota la hipòtesis alternativa, els valors d’una de les mostres tendeixen a excedir 
als de l’altre: P(X > Y) + 0.5 P(X = Y)  > 0.5.  
La prova de Mann-Whitney es basa en una combinació de les n1 i n2 observacions 
per formar un sol conjunt de n1+n2 observacions arreglades en ordre creixent de 
magnitud.  
L’AUC vindria definida de la forma habitual com: 
    ∫=
1
0
)( dxxyAUC  
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Per estimar aquesta quantitat a partir de les dades de la mostra, estimarem la corba 
ROC empíricament i obtindrem l’AUC per integració numèrica, per exemple aplicant la 
regla dels trapezis, dividint el segment [0,1] de l’eix x en molts intervals, i calculant 
l’àrea del trapezi que indueixen sota la corba. 
Aquest mètode produeix una petita subestimació en el cas de l’AUC, ja que es tracta 
d’una corba que sempre és còncava.  
Però de fet, si la corba ROC ha estat estimada empíricament, hi ha una alternativa a 
la integració numèrica i es demostra que l’AUC és igual a la probabilitat que un 
individu escollit a l’atzar entre el grup 1  tingui un valor més alt que un del grup 2. 
Traslladant aquesta propietat des de probabilitats poblacionals a mostres ens condueix a 
l’equivalència senyalada per Bamber (1975), que diu que l’àrea sota la corba empírica 
ROC és igual a l’estadístic U de Mann-Whitney. Una definició formal de l’estadístic és: 




















, on I(S)=1 si S és cert i 0, altrament. En 
altres paraules, si nosaltres considerem totes les possibles parelles d’individus, un de 
cada mostra, llavors U és la suma de proporció de parelles per les quals el marcador per 
a un individu de n1 excedeix el marcador d’un individu de n2.  
Nosaltres treballarem amb una expressió alternativa de U basada en els rangs. 
Llavors s’assigna un rang a cada observació a la seqüència ordenada que comença amb 
un rang 1 i acaba amb un rang n1+n2. Si les mostres aleatòries provenen de poblacions 
que tenen la mateixa distribució, s’espera que els rangs es trobin lo suficientment 
dispersos quan s’observa en què mostra es troben les observacions. D’altra forma, cap 
esperar que els rangs de les observacions en cada mostra es trobin molt agrupats en els 
extrems. En essència, l’estadístic de Mann-Whitney determina quan un agregat de rangs 
observats és suficient per concloure que les dues mostres aleatòries provenen de 
poblacions on les seves distribucions difereixen en la tendència central. 
 
Per implementar el procediment s’obté la suma dels rangs associats amb les 
observacions d’una de les dues mostres, per exemple la mostra 1, la qual s’escull de 
forma arbitrària. Aquesta suma es denota per R1. Llavors l’estadístic U de Mann-
Whitney ve donat per  




)1( RnnnnU −++=    (1) 
 
L’estadístic U és una funció de la variable aleatòria R1 i de les grandàries de les 
mostres n1 i n2. Sota H0, R1 és la suma de n1 enters positius seleccionats de forma 
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S’ha determinat i tabulat la distribució exacte d’U. Per a una hipòtesis alternativa 
bilateral, és probable que es rebutgi H0 si s’obté un valor molt gran o molt petit d’U. 
Això passarà quan el valor d’R1 és molt gran o molt petit, respectivament. En canvi, 
quan tant n1 i n2 són més grans que 10, la distribució d’U es troba aproximada per una 
distribució normal amb mitjana i variància donades per (2) i (3), respectivament, és a 





UEUZ −=  
 
és aproximadament N(0,1) per valors grans de n1 i n2. 
Els càlculs han de tenir en compte la presència d’observacions idèntiques a l’hora 
d’ordenar-les. Tanmateix, si el seu nombre és petit, es pot ignorar aquest fet. Quan hi 
hagi empats en la seqüència ordenada, es suggereix assignar el promig dels rangs de les 
observacions per a les quals ocorre l’empat. Per exemple, suposem que les observacions 
octava i novena en la seqüència ordenada són les mateixes. Llavors per a cadascuna 
d’aquestes observacions s’assigna el valor 8,5. 
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En resum, tenim la següent correspondència: 
Hi ha significació estadística amb el test U de Mann-Whitney que AUC >0,5 ⇔  
⇔  
(es pot classificar bé als individus)     ⇔ àrea sota la corba Roc propera a 1. 
2. Intervals de Confiança (IC) 
Per veure la precisió dels predictors de probabilitat de mortalitat MPM0 i SAPS II 
utilitzats a l’HUGTiP, utilitzem el càlcul d’intervals de confiança per a un paràmetre 
pi d’una mostra que es regeix segons una variable aleatòria binomial. 
 
Donada una variable aleatòria X amb distribució binomial B(n,pi ), l’objectiu és la 
construcció d’un interval de confiança per al paràmetre pi , basada en una observació de 
la variable X que ha donat com a valor x. El mateix cas s’aplica si estudiem una 
Binomial B(1,pi ) i considerem el número de vegades que ocorre el succés que defineix 
la variable al repetir l’experiment n cops en condicions d’independència.  
 
Considerem dues alternatives a l’hora de construir un interval de confiança per a pi :  
• Considerar l’aproximació asimptòtica de la distribució Binomial en la 
distribució Normal.  
• Utilitzar un mètode “exacte”.  
 
Aproximació Normal. 
L’aproximació asimptòtica té a favor la simplicitat en l’expressió i en els càlculs, i 
és la més usada en la majoria de textos d’estadística. Es basa en l’aproximació: 
)1(,(),( pipipipi −→≡ nnNnBX  
que, traslladada a la freqüència relativa, resulta 





xp pipipi −→=  







=   
que segueix una distribució N(0, 1), i afegint una correcció per continuïtat al passar 
d’una variable discreta a una continua, s’obté el interval de confiança asimptòtic 
(estimant pi  per p): 
 
 
on zα/2 és el valor d’una distribució Normal estàndard que deixa a la seva dreta una 
probabilitat d’α/2 amb un interval de confiança d’(1 − α)·100%. Les tres condicions 
necessàries, i generalment acceptades, per a considerar vàlida l’aproximació asimptòtica 
anterior són 30≥n , 5ˆ ≥pn  i 5ˆ ≥qn . 
L’interval obtingut és un interval asimptòtic i per tant només aproximat en mostres 
“no infinites”.  
 
Mètode basat en la F de Fisher Snedecor. 
Tot i quan les condicions anteriors no es verifiquen, és possible la construcció d’un 
interval de confiança per a pi  fins i tot més exacte (el mètode no pot ser totalment 
exacte, entre altres coses perquè la F de Fisher-Snedecor és contínua i el nombre de 
morts és un nombre [ ) Ν∩∈ nx ,0 , on n és el nombre total de pacients) que l’anterior, 
però més complicat en els càlculs. Per a construir aquest interval amb un nivell (1-
α)100% de confiança per a π, hem de determinar els límits inferior (pinf) i superior (psup), 
de tal manera que P(Y≥y/ π = pinf) = α/2 i P(Y≤y/ π = psup) = α/2. Leemis i Trivedi 
(1996) mostren dos procediments mitjançant els quals es calculen pinf i psup en termes de 
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on Fα/2a,b és el valor d’una distribució F de Fisher-Snedecor amb a i b graus de llibertat 





Siguin W1, W2, ..., Wn variables aleatòries independents i idènticament distribuïdes 
(iid) segons una distribució uniforme )1,0(U . Sigui Y el nombre de Wi’s que són 
menors que pi . Per tant, Y és una binomial amb paràmetres n i pi  .   
 
Fent servir un resultat de Casella, G. i Berger, R. (1990) es té que: )( yWW ≡  té un 
distribució beta amb paràmetres y  i 1+− yn  . Degut a que els successos yY ≥  i W<p 
són equivalents, )( yYP ≥ , probabilitat que és necessària per calcular els límits pinf i 
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Q.E.D. 
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4.1.2. Resultats 
En primer lloc, presentem els resultats de l’anàlisi de la corba ROC en la 
classificació del rendiment UCI a través de les variables predictores MPM0_prvida, 
SAPSII_prvida i APACHE_vida. 
 




Els valors majors en la variable resultat del contrast indiquen una major evidència 
d’un estat real positiu. L’estat real positiu és 1. A continuació presentem l’àrea sota la 
corba d’MPM0_prvida, SAPSII_prvida i APACHEII_vida, sota el suposat no 












MPM0_prvida 0,83 0,01 <0,0001 0,80 0,85 
SAPSII_prvida 0,85 0,01 <0,0001 0,82 0,87 
APACHE_vida 0,82 0,01 <0,0001 0,79 0,85 
Taula 5. Corba ROC d’MPMO_vida, SAPSII_vida i APACHEII_vida. 
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Calibració de l’MPM0 i del SAPSII. 
En aquest estudi, volem veure el grau de calibració dels dos pronòstics que donen 
una probabilitat de mortalitat, el MPM0 i el SAPS II. És a dir, volem veure si la 
proporció de morts observada es correspon amb la predita. 
Per a fer aquest tractament hem separat la mostra en decils ( iD , 'iD , 10...1=i ) 
segons les variables MPM0_prmortalitat i SAPSII_prmortalitat, respectivament. Donat 
que aquestes variables són discretes, els decils seran aproximats. 
Si considerem un d’aquests decils (Di),  podem suposar que el nombre observat de 
morts dins del decil es regeix segons una variable aleatòria B(ni,pi), on ni és la grandària 
del decil (ni ≈160) i pi  és la probabilitat que té de morir un individu d’aquell decil que 
entra a la UCI.   
Un cop construïts els decils Di, per a cadascun d’ells es calcula la mortalitat 
observada a la mostra, dividint el nombre de morts d’aquell decil entre el nombre de 
pacients del decil; la mortalitat esperada, prenent la mitjana ponderada de les 
probabilitats d’aquell decil; l’error relatiu de l’indicador de mortalitat en aquell decil i 
seguidament es fa una ponderació per veure l’error relatiu global del mètode.  
Finalment és construeix un interval de confiança per al paràmetre pi de dues 
maneres diferents: 
• Considerant l’aproximació asimptòtica de la distribució Binomial en la 
distribució Normal. 
• Utilitzant mètode exacte. 
Tots aquests detalls es troben a la Taula 7.  Els resultats més importants són: 
• La mitjana global de l’error relatiu per a MPM0 és igual a 51,26.  
• La mitjana global de l’error relatiu per a SAPS II és igual a 44,26.  
• És a dir, MPM0 té aproximadament un 16% d’error relatiu més alt que 
SAPS II.  
• Els intervals de confiança calculats amb mètode exacte o aproximació 
asimptòtica són semblants.  
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• Tanmateix, l’aproximació asimptòtica presenta algun error al considerar 
valors negatius per p.  
• Si observem la taula de dades i els gràfics, es veu que tant el SAPS II com el 
MPM0 ens donen un pronòstic pessimista. En la majoria de decils, tant en 
els que formen una partició del SAPS II com en els que formen una partició 
del MPM0, s’aprecia un error relatiu entre el 35% i el 70% sempre en el 
mateix sentit i al voltant del 50%, és dir, en el sentit que la mortalitat predita 
sempre és superior a la observada. A més, sembla un error “constant” que fa 
que hom pugui pensar que fent el canvi de variable: MPM0_nou = 
MPM0_nou – 50% MPM0 i SAPSII_nou = SAPSII – 50% SAPSII, els 
resultats reals serien més semblants als predits. Amb això no pretenem donar 
una fórmula per a millorar els indicadors, simplement volem remarcar el fet 
que existeix aquest biaix, potser degut a la qualitat assistencial del metges de 
Can Ruti i/o a la resistència més alta d’un pacient mediterrani respecte un 
pacient nord-americà, que té les mateixes condicions d’entrada a la UCI 
(MPM0 i SAPSII són indicadors construïts a partir de mostres de pacients 
americans).







Taula 6. Gràfics comparatius dels mètode MPM0 i SAPS II.  
 
A la taula 6, el primer gràfic mesura els errors relatius per a cada mètode, i els altres 
mostren els intervals de confiança per a la mortalitat de cadascun dels mètodes de 
predicció.  
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MPM0_prmortalitat 1(1,3) 2(4,6) 3(7,9) 4(10,15) 5(16,23) 6(24,37) 7(38,55) 8(56,70) 9(71,83) 10(84,100)   
Estat d'alta viu 144,00 171,00 175,00 158,00 141,00 150,00 131,00 113,00 90,00 73,00 1.346,00 
Estat d'alta mort 1,00 5,00 10,00 10,00 16,00 10,00 33,00 37,00 71,00 102,00 295,00 
Grandària del "decil" (ni) 145,00 176,00 185,00 168,00 157,00 160,00 164,00 150,00 161,00 175,00 1.641,00 
% Mortalitat observada 0,69 2,84 5,41 5,95 10,19 6,25 20,12 24,67 44,10 58,29   
% Mortalitat esperada  2,37 4,89 7,96 12,10 19,81 29,96 46,96 63,14 76,32 91,87   
% Error relatiu MPM0 -70,90 -41,90 -32,09 -50,81 -48,56 -79,14 -57,15 -60,93 -42,22 -36,56   
Error relatiu * ni 10.280,59 7.375,05 5.937,19 8.535,54 7.623,27 12.662,22 9.372,74 9.140,01 6.797,06 6.397,35 84.121,02 
           mitj_error relatiu 51,26 
IC pr_MPM0- Z -0,66 0,39 2,15 2,37 5,46 2,50 13,99 17,77 36,43 50,98   
IC pr_MPM0+ Z 2,04 5,30 8,66 9,53 14,92 10,00 26,26 31,57 51,77 65,59   
IC pr_MPM0- Bin 0,04 1,13 2,96 3,26 6,50 3,43 15,11 18,96 37,48 51,80   
IC pr_MPM0+ Bin 3,23 5,88 9,00 9,89 15,07 10,37 25,97 31,14 50,89 64,56   
SAPSII_prmortalitat 1(0,2) 2(3,5) 3(6,8) 4(9,12) 5(13,18) 6(20,27) 7(29,41) 8(44,58) 9(60,77) 10(78,100)   
Estat d'alta viu 137,00 173,00 154,00 162,00 155,00 154,00 139,00 121,00 95,00 55,00 1.345,00 
Estat d'alta mort 2,00 6,00 4,00 3,00 15,00 15,00 36,00 42,00 67,00 106,00 296,00 
Grandària del "decil" (ni) 139,00 179,00 158,00 165,00 170,00 169,00 175,00 163,00 162,00 161,00 1.641,00 
% Mortalitat observada 1,44 3,35 2,53 1,82 8,82 8,88 20,57 25,77 41,36 65,84   
% Mortalitat esperada  1,15 3,85 6,69 10,39 15,36 23,01 35,18 49,49 68,77 89,40   
% Error relatiu SAPSII 25,12 -12,94 -62,16 -82,50 -42,56 -61,43 -41,53 -47,94 -39,86 -26,36   
Error relatiu * ni 3.491,30 2.315,58 9.820,93 13.612,61 7.234,38 10.381,10 7.266,91 7.813,44 6.457,38 4.243,18 72.636,80 
           mitj_error relatiu 44,26 
IC pr_SAPSII- Z -0,54 0,72 0,08 -0,22 4,56 4,59 14,58 19,05 33,77 58,51   
IC pr_SAPSII+ Z 3,42 5,99 4,98 3,86 13,09 13,16 26,56 32,48 48,94 73,16   
IC pr_SAPSII- Bin 0,26 1,47 0,87 0,50 5,52 5,55 15,66 20,19 34,84 59,20   
IC pr_SAPSII+ Bin 4,46 6,51 5,70 4,63 13,26 13,34 26,24 32,01 48,11 72,04   
Taula 7. Decils, càlculs i resultats associats a la taula 3. 
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4.1.3. Conclusions 
Pel que fa a l’anàlisi dels 3 indicadors que utilitzen algunes UCI’s per predir la 
probabilitat de sobreviure: l’MPM, l’APACHE II i el SAPS II, hem pogut veure dos 
aspectes importants: 
 
1. Mitjançant la corba ROC tots tres mètodes predictors discriminen força bé si un 
pacient acabarà morint o no, ja que donat un parell de pacients, un que acaba morint i un 
que acaba vivint, tots 3 mètodes sabrien classificar-los bé amb una probabilitat superior 
al 80% amb un nivell de significació alt segons la prova U de Mann-Whitney. Aquesta 
classificació pot ser molt útil a un equip mèdic. 
 
2. Prenent el MPM i el SAPS II, únics mètodes que ens donaven una probabilitat 
explicita, hem vist, després de fer el càlcul d’intervals de confiança per a un paràmetre 
pi  d’una mostra binomial, que els pronòstics tenen un error pràcticament constant al 
voltant d’un 50%, és a dir, mor un 50% menys dels pacients que preveuen els 
indicadors, això pot ser degut a la falta de precisió dels indicadors, a l’excel·lent treball 
dels professionals de Can Ruti o a que els pacients d’aquest hospital tenen respostes 
diferents als pacients dels hospitals on s’ha treballat per construir aquests indicadors. Si 
la classificació per corbes ROC donava resultats importants per als metges, aquests 
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4.2. MPM. Evolució 
4.2.1. Mètodes específics 
Transformació ),( ,rPyx piϕ =  
Considerem  el rectangle [ ] [ ] 2100,100100,0 ℜ∈−× .  
 
El segment de l’eix d’abscisses [ ]100,0  correspon al conjunt de valors que pot 
prendre la variable 
2
)240( MPMMPM +
, és a dir, la semisuma de les probabilitats de 
morir a la UCI en el moment d’entrar (MPM0) i a les 24 hores (MPM24) amb el mètode 
MPM.  
 
El segment de l’eix d’ordenades [ ]100,100−  correspon al conjunt de valors que pot 
prendre la variable “empitjorament del pronòstic a les primeres 24 hores”, calculada per 
024 MPMMPM − , és a dir, la diferència de la probabilitat de morir a la UCI a les 24 
hores (MPM24) menys la probabilitat de morir calculada en el moment d’entrar 
(MPM0) amb el mètode MPM .  
 
Aquest rectangle està parcialment cobert pel núvol de punts corresponent al 
producte cartesià d’aquestes dues variables i és el resultat d’efectuar una “rotació” al 
núvol de punts inicial format pel producte cartesià 240 MPMMPM × . 
 
Però aquesta millora encara es pot perfeccionar de manera que en les acumulacions 
de punts al voltant de )0,0( i (100,0) puguem discriminar millor els pacients. Tot això 
sense desviar-nos del tarannà inicial de les variables. 
 
Projecció des del pol P esquerre a la recta 50: =xr : 
Sigui )0,0(=P  i ),( 00 yxQ = un punt qualsevol del rectangle 
[ ] [ ] 2100,10050,0 ℜ∈−× . La projecció de Q des del pol P sobre r és una aplicació: 
 
                            







yxyx rP ⋅=→ pi  
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                                                                         Empitjora 
Sentit gràfic:                                                          . ),( 00, yxrPpi  
 
                           ),( 00 yxQ =  .   s 
 
 
               
                                                                               .                                                        
)0,0(=P                                                           (50,0)                                     
Bon pronòstic                                                                                                Mal pronòstic 
 
                                                                             r 
                                                                          Millora 
 
Per exemple, el pacient “Q” que tingui un promig de pronòstics de 25, com a màxim 
ha pogut tenir un empitjorament de 50 (cas fatal de MPM0 = 0, MPM24 =50). En 
aquesta nova escala, aquest pacient tindrà associat el màxim valor d’empitjorament. 
 
Construcció de rP ,pi  
Considerem l’equació vectorial de la recta s que passa P i Q : 
 
)0,0()0,0(),(: 00 −−+= yxyxs λ . És a dir, prenem com a punt inicial )0,0(=P  i com 




























De l’anterior sistema obtenim la següent solució: 















yxyx rP ⋅=→ pi . 
 
Projecció des del pol 'P dret a la recta 50: =xr : Anàleg a l’anterior. Es troba a 
l’Annex 7.3.  
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−=→ pi  
Tenim doncs: 
 
[ ] [ ] [ ]100,10050100,10050,0:, −×→−×rPpi  






yxyx rP ⋅=→ pi  
 
[ ] [ ] [ ]100,10050100,100100,50:,' −×→−×rPpi  











−=→ pi  
 
Considerem 
[ ] [ ]



















I, finalment ),(),( yxyx piϕ =  serà la funció buscada. És una funció que a la primera 
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4.2.2. Resultats 
Després de fer les consideracions metodològiques anteriors, anem a explicitar i 
justificar tot aquest seguit de transformacions. 
 
En un primer moment hem realitzat un plot en el qual es veu la forta relació lineal 
entre MPM24_prmortalitat i MPM0_prmortalitat. És més, si observem el gràfic (o 
els coeficients) del la recta de regressió, veiem que és una recta que gairebé passa per 
l’origen i que té una lleugera desviació per sota de la bisectriu del primer quadrant, és a 






El gràfic anterior és molt interpretatiu, té un R2=74%, el que indica que les variables 
MPM0 i MPM24 estàn molt correlacionades, però de cara a fer un tractament estadístic 
que discrimini als pacients segons la seva evolució no té una estructura favorable. El 




MPMMPMMPMMPM +=ϕ , 
024)24,0(2 MPMMPMMPMMPM −=ϕ . 
Aquest  plot visualment pot aproximar-se al resultat de rotar 45º el gràfic anterior. 
Aquest gràfic té interpretacions molt bones: Els individus d’ordenada positiva (Y>0) 
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tenen un pronòstic d’evolució desfavorable a les primeres 24 hores, els individus 
d’ordenada negativa (Y<0) tenen un pronòstic d’evolució més favorable a les primeres 
24 hores i els individus que estan sobre l’eix 0X segueixen igual, és a dir, tenen el 
mateix pronòstic quan entren a la UCI i al cap de 24 hores d’haver estat ingressats. 
També si mirem “horitzontalment”, com més a la dreta ens trobem, pitjor pronòstic en 
mitjana ha tingut el pacient, ja que la semisuma dels pronòstics és major. L’únic 
problema que trobem a aquest gràfic és la mala disposició espacial: hi ha grans regions 
del rectangle [ ] [ ] 2100,100100,0 ℜ∈−×  pràcticament buides i altres properes a (0,0) i 
(100,0), on hi ha una concentració de punts tant alta que es fa impossible discriminar els 
individus. Hem fet també la recta de regressió per ratificar que no hi ha cap relació 







Aquest gràfic té un R2=2%, el que indica que les variables que representen els eixos 
són molt independents i això es molt bo. 
 
Per tal d’aconseguir una discriminació dels individus i un millor aprofitament de 
l’espai en el plot, fem la doble projecció explicada anteriorment. D’aquesta manera 
aconseguim un gràfic amb millors propietats, i sobretot, sense perdre el fil del significat 
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original de les variables. En els valors de MPM_proj positius, un valor més alt indica un 
empitjorament de pronòstic en els valors de MPM_proj negatius, un valor més baix 
indica una millora de pronòstic. A partir MPM_proj prendrem diferents variables 
explicatives per veure si afecten MPM_proj, és a dir, si hi ha algun indicador pels 
metges que ajudi a predir si l’evolució serà millor o pitjor del que s’espera amb el 





Aquest gràfic té un R2=1%, així que discrimina millor els pacient segons l’evolucio 
dels pronostics. 
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Hem fet una taula resum del test t d’Student de la projecció MPM0 amb variables 
dicotòmiques: 
 1 2       












































28,39 10,14 <0,0001 (14,67,  21,71) 
MPM0_irenalaguda (no/si) -9,45 
-



































11,53 -0,84 0,40 (-9,81,  3,97) 
 Taula 8. Taula resum test t d’Student per MPM0_proj. 
 
De la taula 8 es pot observar que, en promig, tots milloren més de l’espera’t. A més 
a més, hi ha variables (com per exemple l’MPM0_Coma) que no presenten diferències 
estadísticament significatives en la resposta mitjana de millora del pronòstic. En canvi, 
n’hi ha d’altres variables que si tenen  valor 1, el pronòstic millora (com per exemple 
MPM0_fr_cardiaca) o empitjora (com per exemple Infecció) a les 24 hores.  
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Pel que fa a les variables politòmiques i contínues, fent un tractament bivariant 
idèntic a quan volíem estimar el LOS, ens hem quedat amb SAPSII_Diuresis, 
SAPSII_GCS, SAPSII_Urea i SAPSII_PO2_FiO2. 
 
Ara passem a la construcció del model de regressió lineal múltiple per a predir 
MPM0_proj.  
 
Hem fet un tracte de les correlacions entre les variables explicatives anàleg al de la 
construcció del model per predir LOS (a partir de l’annex 7.2). 
 
En aquest cas és un model de regressió cap a enrere, començant amb totes les 
variables explicatives i traient progressivament aquelles que tenen un coeficient iβ  petit 
en valor absolut i/o un p_valor alt, tenint en compte també el significat de cada variable. 
En un principi, l’explicativitat del model sencer era R2= 42%, però el nombre de 
variables era desorbitat. 
 
Finalment ens queda el següent model: 
)10(_35,12)6(_SAPSII66,4resis(11)SAPSII_Diu18,24
resis(4)SAPSII_Diu06,8gMPM0_Cirur5,46-lagudaMPM0_Irena30,01_080,20























-4.143       
-20.804      
-30.006      
-5.457      
8.063 
24.180 
4.661      
12.353      
2.49e-08    
< 2e-16     
< 2e-16 












Taula 9. Model definitiu per MPM0_proj. 
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Com podem observar, les hipòtesis del model  són estadísticament raonables. 
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Transformació arc_sin. 
El que farem en aquest subapartat és considerar la següent transformació de les 
variables. És una transformació més coneguda que també ens ajuda a discriminar millor 













Ara construïm un model amb les mateixes variables explicatives que l’anterior i que 
té un significat semblant. D’aquesta manera ratificarem que les variables explicatives 
considerades anteriorment són força bones per predir canvis de pronòstics, tot i que 
aquesta transformació no ens agrada tant pel fet de no tenir tan bones propietats per 
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(SAPSII_Urea)10        
-0.1391 
5.6248 
-10.5170   
-3.6837            
-8.4056      
-13.1134   




4.1684      
0.80046     
< 2e-16     
< 2e-16 






















Com podem observar, les hipòtesis del model estadísticament ja no són tan raonables. 
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4.2.3. Conclusions 
Pel que fa a les variables que afecten en una evolució millor o pitjor en els 
pronòstics, després de discriminar els pacients via rotació i projecció, observem que en 
mitjana milloren el pronòstic a les 24 hores, però que hi ha variables com Infecció, que 
redueixen aquesta milloria i variables com la presència d’arítmies que l’augmenten.  
 
Hem construït un model que té un interès especial en el següent sentit: existeixen 
variables mesurades en el punt de sortida que estan associades a un canvi posterior del 
pronòstic i, per tant, que convindria valorar si convé incloure-les donant-los-hi la 
importància que “mereixen”en la predicció feta en el punt inicial, ja que el fet d’afectar 
l’evolució de pronòstics fa que continguin informació de les 24h, informació que 
sempre és més precisa que al inici. 
 
Finalment hem decidit posar totes aquestes variables explicatives en una 
transformació semblant semisuma i diferència d’arcsin, obtenint resultats semblants. 
Això vol dir que les variables explicatives són bones i el fet de no obtenir resultats gaire 
diferents en funció de la transformació utilitzada encara dóna més fiabilitat als resultats.  
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4.2.4. Limitacions 
És la nostre obligació com estadístics ressaltar que les dades analitzades no són una 
mostra aleatòria de les dades observades en aquest període, fet que afecta a la validesa 
interna de les nostres conclusions. 
 
També som conscients que algun dels models multilineals és millorable tornant a 
definir els nivells d’algunes variables. No ho hem fet perquè no varem considerar oportú 
fer agrupaments de nivell que fossin estadísticament “acceptables” sense abastar 
completament el seu significat clínic. 
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5. Possibles extensions  
Algunes de les extensions o variants que es podrien realitzar i que no hem abastat en 
aquest estudi són: 
 
- Estudiar si l’aplicació de la metodologia de Rubin d’imputació de dades absents 
pot ajudar a quantificar la incertesa ocasionada per aquestes dades absents. 
 
- Realitzar una regressió logística prenent com a variable resposta l’Estat d’alta 
(viu / mort) per a calcular un indicador de probabilitat de mortalitat que millori 
els ja existents.  
 
- Transformar l’indicador de l’APACHE II en una probabilitat. Hi ha diferents 
bibliografies respecte a aquesta transformació, però varien segons la versió de 
l’APACHE II i el tipus d’unitat hospitalària on es treballa. 
 
- Tot i que no apareix massa explícit en el treball, hem realitzat una feina en 
intentar esbrinar possibles relacions entre edat i LOS, i entre la probabilitat de 
mortalitat i LOS. També hem buscat bibliografies respecte això, i no hem trobat 
relacions. Però el sentit comú ens diu que existeixen aquestes relacions, i per 
tant pensem que seria un punt de treball interessant el fet de buscar-les. 
 
- Tot i que hem vist que els 3 indicadors tenen una capacitat de classificació i 
calibració semblant, sospitem que per alguns pacients amb unes determinades 
característiques, hi haurà un mètode que anirà millor que un altre. Per exemple, 
podria ser que l’MPM ajustés millor la predicció de mortalitat hospitalària que 
l’APACHE II i el SAPS II, en aquells pacients que ingressen a la UCI amb 
coma. Aquesta consideració té un llarg recorregut, ja que hi ha molts mètodes i 
moltes variables. 
 
- Variables amb nivell que confonen. Quan fèiem el model per predir el LOS, 
observàvem que algunes variables politòmiques (amb més de dues categories) 
explicaven molt, però un o dos dels seus nivells entraven amb un coeficient baix, 
i un p_valor alt, obligant-nos a desestimar aquella variable. Pensem que es 
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podria fer un estudi profund per limitar millor els nivells d’algunes d’aquestes 
variables de cara a futurs models. 
 
- Fer nous models donant molta importància als predictors d’evolució de 
pronòstics. 
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7. Annexes 
7.1. Depuració de dades 
A continuació explicarem les variables que hem tret de l’estudi i les que hem deixat, 
i les raons de la nostre decisió: 
 
VARIABLES ELIMINADES:  
NHISTORIA, Registre_número, Cognoms, Nom, UCI_número, Llit_número, 
Comentaris: perquè no tenia cap interès estadístic. 
 
DiaIngresUCI, Data_alta_UCI: ens interessen els dies d’estada, no els dies d’inici i 
final. Tanmateix, les hem utilitzat per calcular els dies d’estada d’alguns pacients que 
no tenien informació respecte aquesta variable.              
 
Retras_alta: tot i que és evident que el resultat d’aquesta variable afecta directament als 
dies d’estada, pensem que és una variable intrínseca d’aquesta última, amb la qual cosa 
aportarà poc al model. A més a més, aquesta dada no la tenim des del primer moment.            
 
Servei_alta, Destí_alta, Tec_Gen_PotDonant, Tec_Gen_Donant, Necro_altaUCI, 
LRT_UCI: aquest conjunt de dades només matisen allò què realment ens interessa, que 
és l’Estat_alta. A més a més, tampoc les tenim en el moment en què el pacient entra a la 
UCI.           
 
Diagnòstic: moltes expressions de la variable amb pocs individus cadascuna.                
 
Diag1, Diag2, Diag3, Diag4, Diag5, Diag6: centenars de valors diferents. Aquestes 
variables ja queden agrupades amb les variables Categoria_Diagnòstica i 
Categoria_Diagnòstica_II i n’hi havia un 50% de missings.  
 
HoraIngresUci, Diasetmana, Equip, Metge, Diasetmana_alta: tot i que aquestes 
variables podrien tenir interès, ja que a vegades influeix que una persona entri el cap de 
setmana o entri a la nit, perquè potser li atén un metge de guàrdia, o en caps de setmana 
és més probable que ingressin a la UCI degut a accidents o intoxicacions, però degut al 
temps, ho deixem per un altre projecte. 
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Estatura, Pes: de les 3831 persones, només en unes 150 persones ens diu l’alçada i el 
seu pes. Així que hem decidit treure aquestes variables, tot i que trobem que si les 
haguéssim tingut complertes, hagués estat interessant veure si la relació entre alçada i 
pes afecta a la probabilitat de que la persona es salvi o no. 
 
Ingresat: no sabem què vol dir aquesta variable, i el Dr. Xavier Sarmiento tampoc. A 
més a mes, quasi tot és fals, excepte 10 variables aproximadament. 
 
Procedència1, DiaIngresHospMat, DiaIngresHosp, Data_alta_hospital, 
Dies_estància_hosp, Destí_alta_hospital: pensem que en aquest estudi no té interès 
saber de quin hospital ve. A més a més, el percentatge de gent que ve d’altres hospitals 
és molt escàs, i el percentatge de gent que ve d’un hospital concret ho és encara més. 
Per tant, saber el dia que va ingressar en el primer hospital o a l’HUGTIP o quan se’ls hi 
dóna l’alta a l’hospital, tampoc ens serveix de gaire, ja que tenim les dades de la UCI. 
 
Motiu_d’ingrés: és equiparable a Categoria_diagnòsticaII. 
 
Procedència3: pensem que és informació redundant, ja que aquesta informació ja la 
obtenim de procedència2. 
 
Tec-C-BCPIA-dias, MPM03_Fullcode, MPM03_FactorZero, MPM03_prmortalitat, 
Comorb_S2_SIDA, Proc1, Proc2, Proc3, Proc4, Proc5 i Proc6, Tec-C-MCPD, Tec-
Fs-DiesNE (dies nutrició enteral), Tec-Fs-DiesNTPT (dies nutrició parenteral), Hora-
alta-UCI, APACHEII_PROBMORT, APACHEII-TAMcalc, APACHEII-DAaO2: tot 
buit o zeros. 
 
Procedència0, procedència 2: ho deixem per un altre estudi, ja que al plot s’observa 
que hi ha poques diferències a les medianes. 
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> summary(Log_LOS[Procedència0==1])  
    Min.    1st Qu.    Median    Mean    3rd Qu.    Max.      NA's  
   0.000     1.099      1.609      1.815      2.565     5.505     85.000  
 
> summary(Log_LOS[Procedència0==2])  
    Min.   1st Qu.   Median      Mean     3rd Qu.     Max.       NA's  





MPM24_Coma, MPM24_IrenalA, MPM24_Infecció, MPM24_VentMecànica, 
MPM24_pO2, MPM24_TProtrombina, MPM24_Diuresis, MPM24_DVA: aquest 
conjunt de variables corresponents al MPM24 són eliminades perquè són variables 
conegudes un cop passades 24h, i el que ens interessa és donar respostes immediates 
quan ingressa el pacient. 
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Reingrés: tot i que pot ésser interessant tant en l’estudi de LOS com en la probabilitat 
de mortalitat, degut a que hi havia pocs reingressos (5%), hem vist que no era una 
variable que influïa en Log_LOS (p_valor = 0.2529) i les mitjanes són semblants. 
 
> summary(Log_LOS[Reingrés==0])   
    Min.   1st Qu.    Median     Mean    3rd Qu.     Max.      NA's  
  0.000     1.099       1.609      1.850      2.639     5.720    237.000  
 
> summary(Log_LOS[Reingrés==1]) 
    Min.   1st Qu.     Median    Mean      3rd Qu.    Max.      NA's  
  0.000     1.099        1.792      1.933       2.691     3.784    237.000  
 
> summary(Log_LOS[Reingrés==2]) 
    Min.    1st Qu.   Median     Mean     3rd Qu.     Max.        NA's  




                        as.factor(Reingrés)     Residuals 
Sum of Squares                            2.877      1741.744 
Deg. of Freedom                      2             1666 
 
Residual standard error: 1.022479  
Estimated effects may be unbalanced 
237 observations deleted due to missingness 
 
> summary(aov(Log_LOS~as.factor(Reingrés)))                        
       Df     Sum Sq     Mean Sq     F value     Pr(>F) 
as.factor(Reingrés)         2          2.88         1.4385     1.3759     0.2529 
Residuals             1666    1741.74         1.0455                
237 observations deleted due to missingness                                  
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Tec_C_Swan, Tec_C_MCPT, Tec_C_MCPP, Tec_C_MonitTA, Tec_C_Subclavia, 
Tec_C_Cardiover, Tec_C_BCPIA, Tec_C_Pico, Tec_R_IOT, Tec_R_TracPerc, 
Tec_R_TracQuir, Tec_R_VPPNI, Tec_R_VPP, Tec_R_VPP_hores, 
Tec_R_DecProno, Tec_R_MLA, Tec_R_ON, Tec_D_Sengst, Tec_D_Nasoyeyunal, 
Tec_Nef_Nefrost, Tec_Nef_HF, Tec_Nef_HD, Tec_Fs_TransMasiva, Tec_Fs_CH, 
Tec_Fs_Plaq, Tec_Fs_PFC, Tec_Fs_FacCoag, Tec_Fs_FVII, Tec_Fs_PCA, 
Tec_Fs_DVA, Tec_Fs_Levosimendam, Tec_Fs_TipoFibri, Tec_Fs_Inf2B3A, 
Tec_Fs_Sed, Tec_Fs_Relaxants, Tec_Fs_atb, Tec_Fs_NE, Tec_Fs_NTPT, 
Tec_Gen_Trasintrahosp, Tec_Gen_Trasextrahosp, Tec_Gen_CirintraUCI, 
Tec_Gen_Aillament, Tec_N_DVE, Tec_N_PIC, Tec_N_Sj, Tec_N_DTC, 
Tec_N_EmbAneurisma, Tec_N_EmbMAV, Tec_N_Bis, Tec_N_PtiO2,  
Tec_N_ComaB, Tec_N_Hipotermia, Tec_N_CraneoD, Tec_Dx_Ecoflebo, 
Tec_Dx_Ecocardi, Tec_Dx_Ecoabd, Tec_Dx_TACcran, Tec_Dx_TACTor, 
Tec_Dx_TACabd, Tec_Dx_RMNcer, Tec_Dx_RMNmed, Tec_Dx_RMNaltres, 
Tec_Dx_FBC, Tec_Dx_FGC, Tec_Dx_FCC, Tec_Dx_ArtCerebral, 
Tec_Dx_Coronari, Tec_Dx_ArtPulmonar, Tec_Dx_AngioStent, Tec_Dx_EEG, 
Tec_Dx_EMG, Tec_Dx_Electrofisio, Tec_Q_PL, Tec_Q_analperi, 
Tec_Q_Toracocentesi, Tec_Q_Drenpleural, Tec_Q_Pericardio, 
Tec_Q_PSuprapubica, Tec_Q_Paracensesi.              
 
Comp_Bradiarritmias, Comp_ArritV, Comp-RCP>6h,  Comp_AltConducta, 
Comp_IRA, Comp_Autoextub, Comp_Extubfallida, Comp_Re_IOT, 
Comp_barotrauma, Comp_pneomo_via, Comp_Neuromiopat, Comp_UlcerasDec, 
Comp_HDA, Comp_H_anticoag, Comp_yatrox. 
 
Inf_Nosoc_PAVM, Inf_Nosoc_IRnoAVM, Inf_Nosoc_ITU, Inf_Nosoc_cateter, 
Inf_Nosoc_Quirurg, Inf_Nosoc_SepNoFiliada, Inf_Nosoc_Bact, 
Inf_Nosoc_ColinMR, Inf_Nosoc_InfeccioMR,        Inf_Nosoc_Meningitis: aquest 
conjunt de variables corresponents a tractaments, complicacions i infeccions han estat 
eliminades per diversos motius:  
a) Prioritzar el diagnòstic immediat.  
b) La dubtosa procedència de les observacions d’algunes d’aquestes variables. 
 
SAPSII_TOTAL: degut a que ja està explicat a SAPSII_prmortalitat. 
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VARIABLES MANTINGUDES A L’ESTUDI:  
Sexe: aparentment no influirà ni en LOS ni en Pr_mortalitat, però no la descartem.                     
 
Edat: pensem que és una variable clau, tant en LOS com en Pr_mortalitat, ja que un 
pacient jove té la capacitat de recuperar-se’n abans que un pacient gran, i per tant, és 
molt possible que la seva estada a la UCI sigui inferior. A més, ens motiva especialment 
perquè en moltes bibliografies no l’hem vist com a variable explicativa.                                    
 
Categoria_Diagnòstica, Categoria_Diagnòstica_II,  Motiu_d’Ingrés, Infecció (*) , 
Comorb_Mo_IRA, Comorb_Mo_Cirrosis, Comorb_Mo_NeoMetast: són indicadors de 
com entra el pacient i potencialment són influents en LOS i en la probabilitat de 
mortalitat.  
 
Dies_estància   i  Estat_alta: la resposta buscada fa referència a aquestes dues 

















(*) Infecció: Hem estimat 91 observacions seguint la proporció coneguda (ha sortit que 
uns 28 estaven infectats i 63 no ho estaven). 
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Les components i la resultant de l’MPM0, el SAPS II i l’APACHE II: incideixen 
directament en la Pr_mortalitat. A més, nosaltres pensem que també poden influir en 
LOS i que Pr_mortalitat i LOS mantenen una relació que no hem vist remarcada en les 
fonts consultades. 
 
MPM0 SAPSII APACHEII 
MPM0_Coma SAPSII_FrCardiaca APACHEII_TEMP (*) 
MPM0_fr_cardiaca (*) SAPSII_TAS APACHEII_TAM 
MPM0_TAS SAPSII_Temp (*) APACHEII_FrC 
MPM0_irenalaguda SAPSII_PO2_FiO2 APACHEII_FrR (*) 
MPM0_arritmia (*) SAPSII_Diuresis APACHEII_Oxig 
MPM0_AVC SAPSII_Urea APACHEII_Gasom 
MPMO_HGI (*) SAPSII_leuc APACHEII_Na 
MPM0_masaintracraneal SAPSII_K (*) APACHEII_K (*) 
MPM0_RCP (*) SAPSII_Na APACHEII_Creat 
MPM0_VM SAPSII_Bic APACHEII_IRENALAGUDA (*) 
MPM0_Cirurg SAPSII_Bil (*) APACHEII_Htoc 
MPM0_prmortalidad SAPSII_ECr (*) APACHEII_Leuc 
MPM24_prmortalidad SAPSII_GCS APACHEII_GCS 
 SAPSII_prob_mortalidad APACHEII_ESCrònic 
  APACHEII_CIR_URGENT 
  APACHEII_TOTAL 
  APACHEII_TAS (*) 
  APACHEII_TAD (*) 
  APACHEII_TAMcalc 
  APACHEII_FIO2 
  APACHEII_PO2 
  APACHEII_PCO2 
  APACHEII_DAaO2 
    
 
 
(*)  Finalment eliminades de l’estudi per LOS, ja que el seu p_valor era molt alt.  
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1) Passem a explicar el significat i la codificació de cada variable de l’MPM0: 
 MPM0_Coma: generalment correspon a una puntuació de tres punts a l’escala 
de Glasgow pel coma (0 quan no està en coma i 1 quan ho està). 
 MPM0_fr_cardiaca: es recull quan la freqüència cardíaca és superior o igual a 
150 per minut a l’hora prèvia o posterior d’ingrés a la UCI. (*) 
 MPM0_TAS: es recull quan la tensió arterial sistòlica és inferior o igual a 90 
mmHg a l’hora prèvia o posterior d’ingrés a la UCI. (*) 
 MPM0_irenalaguda: necrosis tubular aguda o diagnòstic d’insuficiència renal 
aguda en pacient amb insuficiència renal crònica prèvia. (*) 
 MPM0_arítmia: arítmia cardíaca, taquicàrdia paroxística, fibril·lació auricular 
amb resposta ventricular ràpida, bloquejos auriculoventriculars de 2n o 3r grau; 
no s’inclouen arítmies cròniques i estables. (*) 
 MPM0_AVC: si el pacient ha ingressat amb una embòlia cerebral o hemorràgia 
cerebral aguda. (*) 
 MPM0_HGI: si el pacient ha ingressat amb una hemorràgia gastrointestinal 
aguda. (*) 
 MPM0_masaintracraneal: massa intracraneal (tumor, hematoma subdural, etc.) 
identificada a la tomografia axial computaritzada (TC) o ressonància magnètica 
nuclear (RMN) acompanyada d’una dels següents esdeveniments: desviació de 
la línea mitjana, obliteració o distorsió dels ventrículs cerebrals, presència de 
sang en els ventrículs o en l’espai subaracnoideo, massa superior a 4 cms o 
qualsevol massa que capti contrast; si l’efecte massa és conegut l’hora prèvia o 
posterior d’ingrés a la UCI, es marcarà com present (MPM0_masaintracraneal = 
1). La realització de TC o RMN cranial no és obligatòria i només estàs indicada 
en pacients amb malaltia neuroquirúrgica greu. (*) 
 MPM0_RCP: reanimació cardiopulmonar dintre de les 24 hores prèvies d’ingrés 
a la UCI; inclou l’aplicació de compressions toràciques, desfibril·lació o la 
realització de massatge cardíac. Es recull com present (MPM0_RCP = 1) 
independentment de on s’hagi realitzat la reanimació cardiopulmonar. (*) 
 MPM0_VM: el pacient està sotmès a ventilació mecànica al seu ingrés a la UCI 
o immediatament després. (*) 
 MPM0_Cirurg: es recollirà com present (MPM0_Cirurg = 1) excepte en cas de 
cirurgia programada. (*) 
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 MPM0_prmortalitat: és la probabilitat (en %, per tant va de 0 a 100) que té el 
pacient de morir-se a l’entrar a la UCI.  
 MPM24_prmortalitat: és la probabilitat (en %, per tant va de 0 a 100) que té el 
pacient de morir-se a les 24 hores d’entrar a la UCI.   
 
Pel càlcul de la probabilitat individual de morir segons qualsevol model del MPM0, 
cadascuna de les variables X queda expressada dicotòmicament (present = 1, o ausent = 
0), o en el seu valor absolut. Aquest valor es multiplica pel seu coeficient de ponderació 
β, obtingut mitjançant regressió logística múltiple de l’estudi original. 
 
El polinomi del càlcul logit seria: 
logit ∑ +++++++== 15153322110 ... XXXXX ii ββββββ  
 










= , expressada en tant per un. 
 
I el càlcul del logit pel model MPM0 és el següent: 
logit 997,00737,0II SAPS puntuació7631,7 +×+−= {ln(puntuació SAPS II + 1)} 
 
2) Ara passem a explicar el significat i la codificació de cada variable del SAPS II: 
 SAPSII_FrCardiaca: freqüència cardíaca (batecs / minut). Pren els valors 0 (de 
70 a 119 batecs per minut), 2 (de 40 a 69), 4 (de 120 a 159), 7 (més de 160 ) i 11 
(menys de 40). 
 SAPSII_TAS: tensió arterial sistòlica (mmHg). Pren els valors 0 (de 100 a 199), 
2 (més gran que 200), 5 (de 70 a 99) i 13 (menys de 70). 
 SAPSII_Temp: temperatura en graus centígrads. Pren els valors 0 (<39ºC) i 3 
(>39ºC). 
 SAPSII_PO2_FiO2: pressió parcial d’oxigen arterial / fracció inspirada 
d’oxigen; pren els valors 0 (si es normal ó >300), 6 (entre 200 i 300), 9 (entre 
100 i 199 ambdós inclosos) i 11 (<100). 
 SAPSII_Diuresis: en litres per 24 hores. Pren els valors 0 (>1), 4 (entre 0,5 i 
0,99) i 11 (<0,5). 
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 SAPSII_Urea: la urea és un compost químic cristal·lí i incolor, de fórmula 
CO(NH2)2. Es troba abundantment en els ronyons i en la matèria fecal. És el 
principal producte terminal del metabolisme de proteïnes en l'home i en els 
altres mamífers. L'orina humana conté uns 20g per litre, i un adult elimina de 25 
a 39g diàriament (mgr %). Pren els valors 0 (<28), 6 (del 28 al 83) i 10 (>84). 
 SAPSII_leuc: leucocits (109 / litre). Pren els valors 0 (d’1 a 19,9), 3 (>20) i 12 
(<1). 
 SAPSII_K: potassi (Mmol / litre). Pren els valors 0 (de 3 a 4,9) i 3 (<3 ó >5). 
 SAPSII_Na: sodi (Mmol / litre). Pren els valors 0 (de 125 a 144), 1 (>145) i 5 
(<125). 
 SAPSII_Bic: bicarbonat (mEq / litre). Pren els valors 0 (>20), 3 (entre 15 i 19) i 
6 (<15). 
 SAPSII_Bil: bilirubina (mg / dl). Pren els valors 0 (<4), 4 (entre 4 i 5,9) i 9 (>6). 
 SAPSII_ECr: malaltia crònica. Pren els valors 0 (si no hi ha alteració), 9 
(càncer metàstasis), 10 (neoplàsia hematològica) i 17 (sida). 
 SAPSII_GCS: Glasgow Coma Score en punts. Pren els valors 0 (de 14 a 15), 5 
(d’11 a 13), 7 (de 9 a 10), 13 (de 6 a 8) i 26 (<6). 
 SAPSII_prob_mortalitat: és la probabilitat (en %, per tant va de 0 a 100) que té 
el pacient de morir-se a l’entrar a la UCI. 
 










= , expressada en tant per un. 
 
I el càlcul del logit pel model SAPS II és el següent: 
)}1  II SAPS ció{ln(puntua 997,00737,0II SAPS puntuació7631,7log ++×+−=it  
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3) Ara passem a explicar el significat i la codificació de cada variable de l’APACHE II: 
 APACHEII_TEMP: temperatura central en graus centígrads. Pren els valors 0, 
1, 2, 3 i 4. 
 APACHEII_TAM: tensió arterial mitjana. Pren els valors 0, 2, 3 i 4. 
 APACHEII_FrC: freqüència cardíaca (batecs / minut). Pren els valors 0, 2, 3 i 
4. 
 APACHEII_FrR: amb o sense ventilació mecànica. Pren els valors 0, 1, 2, 3 i 4. 
 APACHEII_Oxig: oxigenació (mmHg). Pren els valors 0, 1, 2, 3 i 4. 
 APACHEII_Gasom: gasometria. Pren els valors 0, 1, 2, 3 i 4. 
 APACHEII_Na: sodi (Mmol / litre). Pren els valors 0, 1, 2, 3 i 4. 
 APACHEII_K: potassi (Mmol / litre). Pren els valors 0, 1, 2, 3 i 4. 
 APACHEII_Creat: creatinina (mg %), si el fracàs renal és agut, la puntuació 
serà el doble. Pren els valors 0, 2, 3 i 4. 
 APACHEII_IRENALAGUDA: malaltia renal dependent de diàlisis crònica. 
Pren els valors 0, 1 i 2. 
 APACHEII_Htoc: és normal i va pujant en funció dels valors. pren els valors 0, 
1, 2 i 4.  
 APACHEII_Leuc: leucocits (109 / litre). Pren els valors 0, 1, 2 i 4. 
 APACHEII_GCS: escala de coma de Glasgow (Glagow Coma Scale): el GCS 
del pacient es restarà de 15, i el valor diferencial es sumarà com punts. Pren els 
valors de l’1 al 16. 
 APACHEII_ESCrònic: si el pacient, abans del seu ingrés a l’hospital, té 
història d’insuficiència greu d’algun òrgan o de compromís immunitari 
enquadrat a les definicions següents, se li assignaran punts tal i con segueix: 
- per a pacients no quirúrgics o postoperatori de cirurgia urgent: 5 punts. 
- per postoperatori de cirurgia electiva: 2 punts. 
Pren els valors 0, 2 i 5. 
 APACHEII_CIR_URGENT: si el pacient ha precisat intervenció quirúrgica 
urgent el dia del ingrés. (*) 
 APACHEII_TOTAL: és la suma total de 3 grups de valors: alteració aguda, 
malaltia crònica i antecedents (edat, etc). És una variable contínua (0-50).  
 APACHEII_TAS: tensió arterial sistòlica (mmHg). És una variable contínua (0-
230). 
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 APACHEII_TAD: tensió arterial diastòlica (mmHg). És una variable contínua 
(0-155). 
 APACHEII_FIO2: fracció inspirada d’oxigen. És una variable contínua (0-
100). 
 APACHEII_PO2: és la pressió parcial d’oxigen en sang arterial. És una 
variable contínua (0-516).  
 APACHEII_PCO2: és la pressió parcial de CO2 en sang arterial. És una 
variable contínua (0-126).  
 










= , expressada en tant per un. 
 
I el càlcul del logit pel model APACHE II és el següent: 
logit ++×+−= )urgènciad' cirurgia (si 360,0146,0II APACHE Puntuació517,3  

















(*) Es marcarà com present quan la variable = 1 i absent quan és 0. 
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Limitacions: 
 
 Depuració de missings: el primer que varem fer va ser substituir tots els 
missings que ens va ser possible. Per exemple, com que teníem la columna Nom, 
varem omplir la variable Sexe segons el nom de la persona. Així, si una persona 
que tenia un missing a la variable Sexe es deia Izan, li posàvem un 1, i si es deia 
Emma, li posàvem un 2. O per exemple, per calcular els Dies_estada d’alguns 
pacients que no tenien informació respecte aquesta variable, varem utilitzar les 
variables DiaIngrésUCI i Data_alta_UCI. Un cop que ja no teníem dades per 
substituir els missings que mancaven a la base de dades original, varem crear 
una columna amb l’ordre original de les dades. A partir d’aquí, varem anar 
ordenant segons les variables que influeixen en l’estudi. Per exemple, la variable 
MPM0_prmortalitat tenia 1839 missings, així que varem treure totes aquestes 
files i ens varem quedar amb 1991 pacients. La variable SAPSII_prmortalitat 
tenia 82 missings, així que els varem treure i ens varem quedar amb 1909 
pacients. Varem anar fent el mateix amb totes les variables que tenien relació 
amb la variable LOS o que influïa en la predicció de mortalitat, fins que no ens 
va quedar cap missing. Així varem passar de tenir una base de dades de 3830 
pacients amb 732.739 missings a una base de dades de 1641 pacients sense 
missings. 
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7.2. Predicció de la durada de l’estada 
Mètodes:  
 ANOVA 
L’anàlisi de la variància (ANOVA) d’un conjunt de mostres consisteix en contrastar 
la hipòtesi nul·la “totes les mitjanes poblacionals d’on provenen les mostres són iguals”, 
contra la hipòtesi alternativa “no totes les mitjanes són iguals” amb un nivell de 
significació α prefixat. 
 
Per poder fer una anàlisi d’aquests tipus, cal tenir les hipòtesis següents: 
 
1) Les k mostres han de ser aleatòries i independents entre si. 
 
2) Les poblacions han de ser normals. 





= … = σk
2 
= σ2   
 
Sota aquestes hipòtesis i quan es compleix µ1  = µ2  =  ...  = µk  = µ, és a dir, si les 
mitjanes poblacionals són totes iguals, les sumes de quadrats SQE i SQD es 
distribueixen segons distribucions χ2 amb (k–1) i (n–k) graus de llibertat, 
respectivament. 
 
Per a mostres d’una població normal N(µ, σ) sempre s’acompleix que té una 
distribució χ2 amb n - 1 graus de llibertat. 
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es distribueix segons una distribució F de Snedecor amb (k – 1) graus de llibertat al 
numerador i (n – k) al denominador. 
 
A continuació, veurem com podem fer servir aquesta descomposició de la 
variabilitat de les dades mostrals per a construir un contrast d’hipòtesi que ens permeti 
de prendre una decisió sobre la igualtat de les mitjanes de les poblacions de procedència 
de les mostres de l’estudi. 
 
L’estadístic de contrast que farem servir en l’anàlisi de la variància es basa en el fet 
de comparar els dos orígens de la variabilitat de les mostres que hem trobat en l’apartat 
anterior: la variació entre les mostres i la variació dintre de les mostres. Suposarem que 
es compleixen les hipòtesis del model. Una vegada fets aquests supòsits, procedirem de 
la manera següent: 
 
1) Plantejarem les nostres hipòtesis: 
 
•  Hipòtesi nul·la: H0: totes les mitjanes són iguals: 
 
µ1  =  µ2  =  ...  =  µk  =  µ 
 
•  Hipòtesi alternativa: H1: no totes les mitjanes són iguals. 
 
2) Fixarem un nivell significatiu α. 
 












que, com hem vist en l’apartat anterior, si es compleix la hipòtesi nul·la (igualtat de 
mitjanes) és una observació d’una distribució F de Snedecor amb n – k graus de llibertat 
al numerador i k - 1 graus de llibertat al denominador. 
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4) Finalment, podem actuar de dues maneres: 
 
a) A partir del p_valor. Aquest valor és: p = P(F > f): 
 
• Si p ≤  α es rebutja la hipòtesi nul·la H0. 
• Si p > α no es rebutja la hipòtesi nul·la H0. 
 
b) A partir del valor crític Fα ,n-k,k-1 que separa la regió d’acceptació de la regió de 
rebuig. 
 
• Si f > Fα ,n-k,k-1 es rebutja la hipòtesi nul·la H0. 




En el model de Regressió Lineal Simple, en cada observació mostral es pot fer la 
següent descomposició:  
)ˆ()ˆ()( yyyyyy iiii −+−=−  .,...,2,1 ni =  
 
Eficiència en la prestació de serveis mèdics a una UCI - 64 - 




















2 )ˆ()ˆ()(  
1.. −= nllg  kllg =..      )1(.. +−= knllg  
D’aquesta igualtat es construeix la següent taula ANOVA:    




















k - 1 
 

































Taula I. Taula ANOVA. 
D’aquesta taula ANOVA es dedueix el següent contrast sobre la influència 
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 REGRESSIÓ LINEAL SIMPLE  
En el cas en que les nostres observacions, siguin una mostra aleatòria que provenen 
d’una població, estarem interessats en realitzar inferències sobre la mateixa. Per a que 
aquestes inferències siguin “estadísticament raonables”, s’han de complir les següents 
condicions: 
 
1. A la població, la relació entre les variables X i Y ha de ser aproximadament lineal: y = 
β1 + β2 x + ε, ε és la v.a. que representa els residus (diferències entre el valor estimat pel 
model i el veritable valor d’Y ). 
2. Els residus es distribueixen segons una Normal de mitjana 0, ε ≈ N(0,σ2). 
3. Els residus són independents els uns dels altres. 
4. Els residus tenen variància σ2 constant. 























































Taula II. Taula ANOVA del model de regressió múltiple. 
És molt important no confondre correlació i causalitat. Dues variables 
matemàticament correlacionades poden ésser en realitat totalment independents. El cas 
típic es dóna quan dues variables depenen causalment d'una tercera, fet que produeix 
una correlació no causal entre les dues primeres. 
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Abans d'establir cap hipòtesi sobre les relacions de causa a efecte, és imprescindible 
assegurar-se, amb proves complementàries, que no hi hagi terceres variables que donin 
correlacions de significat fictici. 
 COMPARACIÓ DE MITJANES 
 
S’han de complir les següents condicions: 
1. Normalitat a la distribució de la variable. 
2. Homocedasticitat (igualtat de variàncies) a les observacions. 
3. Independència de les observacions. 
 
 CORRELACIO ENTRE LES VARIABLES  
El coeficient de correlació de Pearson és un índex estadístic que mesura la relació 
lineal entre dues variables quantitatives. A diferència de la covariància, la correlació de 
Pearson és independent de l'escala de mesura de les variables.  
El càlcul del coeficient de correlació lineal es realitza dividint la covariància pel 






Sent σXY la covariància de (X,Y) i σX i σY les desviacions típiques de les 
distribucions marginals. El valor de l'índex de correlació varia en el interval [-1, +1]:  
- Si r = 0, no existeix relació lineal. Però això no necessàriament implica una 
independència total entre les dues variables, és a dir, que la variació d'una d'elles pot 
influir en el valor que pugui prendre l'altra. Podent haver-hi relacions no lineals entre les 
dues variables. Aquestes poden calcular-se amb la raó de correlació.  
- Si r = 1, existeix una correlació positiva perfecta. L'índex indica una dependència total 
entre les dues variables denominada relació directa: quan una d'elles augmenta, l'altre 
també ho fa en idèntica proporció.  
- Si 0 < r < 1, existeix una correlació positiva.  
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- Si r = -1, existeix una correlació negativa perfecta. L'índex indica una dependència 
total entre les dues variables cridada relació inversa: quan una d'elles augmenta, l'altre 
disminueix en idèntica proporció.  
- Si -1 < r < 0, existeix una correlació negativa. 
A taula III (es pot veure a l’apartat de resultats d’aquest annex) podem veure les 
correlacions de totes les nostres variables. Nosaltres hem resolt que quan hi ha una 
correlació entre dues variables més gran que 0,65 o més petit que -0,65, entenem que les 
variables són dependents, i per tant són redundants i en traiem una del model. 
 
 MODEL DE REGRESSIÓ MÚLTIPLE 
Per motius de simplicitat, la relació més simple que se’ns ocorre investigar és la 
relació lineal entre la variable independent i les variables dependents, és a dir, podem 
començar plantejant un model del tipus: 
22110 xxy βββ ++=   (1) 
on 
1. y  és la variable independent que es vol predir,   
2. 210 ,, βββ   són constants, 
3. 21 , xx  són les variables independents,  
 
La relació que hem plantejat aquí fa intervenir dues variables, però n’hi poden haver 
més. En general no hi ha cap restricció sobre el nombre de variables, però a mida que 
s’incorporen més variables, cal ser més acurat per evitar la possible aparició de 
complicacions que s’explicaran més endavant. Quantes més variables intervenen, el 
model pot resultar innecessàriament complicat i  més difícil d’interpretar. 
 
L’estimació dels paràmetres de la regressió es pot fer mitjançant el mètode dels 
mínims quadrats de forma molt similar al cas de la regressió lineal simple. Si fem 
tx =1 , 
2
2 tx = , l’ajust de l’equació de regressió (1) és idèntic a l’ajust d’una paràbola. 
 
L’aplicació del  principi de mínims quadrats consisteix en minimitzar la suma dels 
quadrats de les desviacions entre les observacions originals iy  i les estimacions 
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d’aquestes segons el model ii xx 22110 βββ ++ . Així escollirem els valors de 0β , 1β  i 








22110 βββ . 
La solució s’obté amb els mètodes ordinaris del càlcul diferencial i ens duu a 
resoldre un conjunt d’equacions, les equacions normals, la solució de les quals ens dóna 
les estimacions dels paràmetres. Excepte per situacions amb molt poques dades i poques 
variables, aquestes equacions no es resolen mai manualment, de forma que no es 
presenten aquí. En general, sempre que apliquem la regressió múltiple, ho farem amb 
algun tipus de mitjà informàtic. 
 
Hipòtesis que han de complir: 
 
1. La relació entre les variables és lineal, és a dir, podem representar les observacions de 
la variable aleatòria resposta Y en la forma iikkiii xxxy εββββ +++++= ...22110  on iy  
i iε  són aleatòries i la part ikkii xxx ββββ ++++ ...22110  es considera fixa. Els 
paràmetres 0β  i kβββ ..., 21  són constants desconegudes. 
2. Els errors o pertorbacions tenen esperança zero i variància constant 
(homocedasticitat): 0)( =iE ε  i 2=)var( σε i . 
3. Els errors són estadísticament independents (no hi ha autocorrelació): 
njiji ,...1,     ,0),(cov ==εε  
4. La distribució de probabilitat dels errors és normal ),0( 2σN . 
 
Es coneix com anàlisi de regressió multivariant al mètode estadístic que permet 
establir una relació matemàtica entre un conjunt de variables X1, X2...Xk (covariants o 
factors) i una variable dependent Y. S’utilitza fonamentalment en estudis en els que no 
es pot controlar per disseny els valors de les variables independents. Els objectius d’un 
model de regressió poden ser dos: 
• Obtenir una equació que ens permeti "predir" el valor de Y un cop coneguts els 
valors de X1,X2, ..., Xk. Es coneixen com models predictius. 
• Quantificar la relació entre X1,X2, ..., Xk i la variable Y amb la finalitat de 
conèixer o explicar millor els mecanismes d’aquesta relació. Es tracta de models 
explicatius, molt utilitzats quan es busca trobar quines variables afecten als 
Eficiència en la prestació de serveis mèdics a una UCI - 69 - 
valors d’un paràmetre fisiològic, o quins són els possibles factors de risc que 
poden influir en la probabilitat que es desenvolupi una patologia. 
 
Un problema fonamental que es planteja a l’hora de construir un model multivariant 
és quins factors X1,X2, ..., Xk incloem en l’equació, de tal manera que estimem el millor 
model possible a partir de les dades del nostre estudi. En aquest sentit, el primer que 
s’hauria de definir es què entenem per "millor model". Si busquem un model predictiu, 
serà aquell que ens proporcioni prediccions més fiables, més encertades; mentre que si 
el nostre objectiu és construir un model explicatiu, buscarem que les estimacions dels 
coeficients de l’equació siguin precises, ja que a partir d’elles anem a efectuar les 
nostres deduccions. Complerts aquests objectius, és clar que una altra característica 
desitjable del nostre model és que sigui el  més senzill possible. 
 
Variable de confusió 
Dins de l’àmbit dels models explicatius, apareix un concepte de gran importància, el 
de variable de confusió. Es diu que existeix "confusió" quan la relació entre dues 
variables difereix de forma important si es considera l’efecte d’una tercera, alterant per 
tant d’alguna manera la interpretació d’aquesta relació. Per exemple, si analitzem la 
possible relació entre LOG_LOS  i MPM0_Coma, obtenim mitjançant un model de 
regressió lineal la següent equació: 
 
> summary(lm(LOG_LOS~as.factor(MPM0_Coma)))  
Residuals: 
    Min      1Q  Median      3Q     Max  
-2.0845 -0.6653 -0.1545  0.7210  3.9564  
Coefficients: 
                                              Estimate    Std. Error     t value        Pr(>|t|)     
(Intercept)                              1.76390       0.02921     60.397      < 2e-16 
as.factor(MPM0_Coma) 1     0.32057      0.05602        5.722    1.25e-08 
 
Residual standard error: 1.01 on 1639 degrees of freedom 
Multiple R-squared: 0.01959,    Adjusted R-squared: 0.01899  
F-statistic: 32.74 on 1 and 1639 DF,  p-value: 1.247e-08 
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on la variable MPM0_Coma s’ha codificat com a 0 (No) i 1 (Sí), de tal manera que el 
canvi mig de la variable log(LOS+1), estimat per aquesta equació, quan comparem a 
MPM0_Coma =0 i MPM0_Coma =1, és aproximadament de 0,32 (p-valor = 1.25e-08). 
 
Tanmateix si controlem també la variable SAPSII_GCS introduint-la a l’equació, 
obtenim: 
 
> summary(lm(LOG_LOS~as.factor(MPM0_Coma)+as.factor(SAPSII_GCS)))  
Residuals: 
       Min               1Q     Median            3Q        Max  
-2.30641    -0.61796    -0.09451   0.69094   4.01636  
Coefficients: 
                        Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)     
(Intercept)                              1.70395    0.03042   56.021    < 2e-16  
as.factor(MPM0_Coma)1    -0.05114    0.10398   -0.492     0.6229     
as.factor(SAPSII_GCS)5       0.50479    0.09467    5.332    1.11e-07  
as.factor(SAPSII_GCS)7       0.57458    0.13795    4.165    3.27e-05  
as.factor(SAPSII_GCS)13     0.65359    0.13025    5.018    5.79e-07  
as.factor(SAPSII_GCS)26     0.29531    0.12101    2.440    0.0148  
 
Residual standard error: 0.996 on 1635 degrees of freedom 
Multiple R-squared: 0.04818,    Adjusted R-squared: 0.04527  
F-statistic: 16.55 on 5 and 1635 DF,  p-value: 5.689e-16 
 
Comprovem que a l’incloure SAPSII_GCS, el coeficient de regressió de la variable 
MPM0_Coma s’ha modificat dràsticament (s’ha fet gairebé menyspreable), aspecte que 
potser modifica la nostra interpretació de la relació, ja que si es té en compte 
SAPSII_GCS, la influencia del MPM0_Coma no es rellevant.  
 
A la pràctica, el criteri que s’utilitza per a incloure o no a l’equació una possible 
variable de confusió es basa en comprovar si el coeficient corresponent és 
significativament diferent de 0, amb la qual cosa només es mira el valor de la 
probabilitat associat a aquest contrast. Però no és aquesta la única qüestió, sinó si la 
seva introducció en l’equació modifica apreciablement o no la relació entre la variable 
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dependent i l’altre factor o factors estudiats. Es tracta doncs d’utilitzar una visió clínica 
o fisiològica, ja que cal determinar des d’aquest punt de vista quin considerem com 
canvi apreciable en el coeficient de l’equació de regressió. 
 
Selecció de variables 
Un pas important en la construcció d’un model de regressió és el de la tria de 
variables a incloure. Els mecanismes per a la selecció de variables no son fàcils 
d’especificar, ja que depenen en gran mesura del tipus de model (predictiu o explicatiu), 
del context d’utilització i de las pròpies característiques del procés analitzat. Potser 
l’única norma clara és que davant de dos possibles models similars, preferirem el que 
sigui més senzill i que menys suposicions necessiti per a la seva construcció (principi de 
parsimònia). 
 
Per a poder decidir entre utilitzar un model amb unes determinades variables o unes 
altres serà imprescindible disposar d’una mesura de comparació entre models. 
 
En la regressió lineal s’utilitza per a comparar dos models la F parcial, que en el cas 
de que es contrastin dos models que difereixen en una sola variable, es idèntic a utilitzar 
el valor de la t per el coeficient de regressió de la nova variable. 
 
Existeixen diferents estratègies sistemàtiques per a l’elecció de variables que 
s’han d’incloure en els models que es van a avaluar. Podem començar amb un model 
amb totes les variables i interacciones −regressió cap enrere−, a partir del qual anem 
eliminant variables la presència de les quals no millora la qualitat del model segons el 
criteri especificat. O pel contrari, podem començar amb una sola variable independent i 
anar afegint aquelles variables i interaccions que milloren significativament el model 
−regressió cap endavant−. 
 
Una altra alternativa, no sempre factible si el número de variables és suficientment 
gran, és avaluar tots els models de regressió possibles amb totes las combinacions de 
variables. 
 
La regressió "stepwise", traduïda habitualment com regressió per passos, és una 
versió modificada del procés de regressió cap endavant en la que en cada nou pas, quan 
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s’inclou una nova variable, també es reconsidera mantenir les que ja s’havien afegit 
prèviament, és a dir, no només poden entrar una nova variable en cada pas, sinó que pot 
sortir alguna de las que ja estaven en l’equació. El procés finalitza quan cap variable de 
les que no estan en l’equació compleix la condició per a entrar i de las incorporades a 
l’equació cap compleix la condició per sortir. 
 
El conjunt de variables que finalment quedi inclòs en l’equació de regressió pot 
dependre del camí seguit a l’hora de seleccionar-les, excepte en el cas de que s’avaluen 
tots els models de regressió possibles, que òbviament només pot tenir una conclusió. 
 
Qualsevol que sigui el mètode que es pensi utilitzar per a la selecció de variables, 
aquest ha de començar amb una cautelosa anàlisi bivariant de la possible relació entre la 
variable dependent i cadascun dels factors estudiats. 
 
Col·linealitat 
Algunes fonts recomanen utilitzar l’estratègia de regressió cap enrere, començant 
amb un model en el que s’inclouen totes les variables i les possibles interaccions 
d’interès (model màxim). Quan el nombre de variables és gran amb relació al de les 
dades i sobretot si existeix una marcada correlació entre algunes d’elles, pot ocórrer que 
no sigui possible obtenir una estimació adequada dels coeficients de l’equació de 
regressió. 
 
Suposem, en el cas extrem, que s’introdueixen en l’equació dues variables que en 
realitat són la mateixa, és a dir, una sola amb diferents noms. Com es reparteix llavors el 
coeficient de regressió? Si anomenem X a aquesta variable que entra dos cops en 
l’equació, tindríem els següents termes a l’equació: ...... 21 xbxby += , o equivalentment: 
...)...( 21 xbby += , però hi ha infinites formes de repartir una quantitat en dos valors b1 i 
b2, amb la qual cosa l’algoritme que utilitza el programa de càlcul dels coeficients de 
regressió no troba una solució. 
 
En el cas de que la relació entre les variables no sigui tan perfecta com en l’exemple 
plantejat, en el que es tracta exactament de la mateixa, el problema segueix existint i tot 
i que potser l’algoritme de càlcul trobi una solució per a l’estimació dels coeficients, pot 
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ocórrer que aquesta solució no sigui adequada, degut a un problema de precisió en 
l’estimació, i a més sempre serà molt dependent de les dades actuals, de tal manera que 
una petita variació d’aquests produeix una alteració important en els valors dels 
coeficients de l’equació. És el que en termes matemàtics es coneix com una solució 
inestable. Quan existeix correlació important entre dues o més variables independents 
d’una equació de regressió, es diu que existeix col·linealitat i s’ha de comprovar en 
l’elaboració del model. 
 
Diagnòstic del model de regressió 
Els models de regressió es basen en fer unes determinades suposicions sobre les 
dades i aquestes no sempre es compleixen, i per tant, s’ha de comprovar si les hipòtesis 
bàsiques del model es donen en les nostres dades. Aquesta comprovació és el 
diagnòstic del model. 
 
En el cas dels models de regressió lineal, s’utilitza el residu: diferència entre el 
valor observat i el valor estimat per l’equació de regressió, és a dir, allò que l’equació de 
regressió no explica per a cada unitat d’observació. 
 
En un model de regressió lineal adequat els residus han de seguir una distribució 
normal amb mitjana 0 i variància constant, amb la qual cosa un possible diagnòstic pot 
ser comprovar aquesta situació.  
 
Es pot efectuar de manera formal o mitjançant una gràfica en la que es representa el 
valor des residus enfront al valor estimat. 
 
La representació dels residus enfront cadascuna de les variables independents X ens 
permet detectar la falta de linealitat o la heterocedasticitat (es diu que existeix 
heterocedasticitat quan la dispersió o variància de la variable no és constant i varia amb 
el valor d’ aquesta). En aquests casos pot ser que sigui necessari introduir nous termes 
(per exemple 2X ) per a considerar aquesta falta de linealitat, o bé fer transformacions 
de les variables. 
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Valors atípics 
Els valors atípics (outliers) són aquelles dades extremes, que semblen anòmales, i 
que unes vegades són deguts a errors de registre al introduir les dades, però en altres són 
valors correctes realment observats. 
 
En el cas de la regressió, la seva presència pot alterar de forma notable els resultats. 
És, per tant, molt important un acurat anàlisi dels valors extrems i inclús efectuar una 
anàlisi de regressió amb i sense ells, per a valorar com afecta la seva presència als 
coeficients de l’equació de regressió. 
 
Validació del model 
Els models de regressió poden ser validats en un altre conjunt de dades de similars 
característiques −extrets de la mateixa població−, amb la finalitat d’avaluar la seva 
fiabilitat. Una altra possibilitat, quan es treballa amb mostres grans, és dividir 
aleatòriament la mostra en dos grups i utilitzar-los per a obtenir dos models amb la 
finalitat de comparar-los per a comprovar si s’obtenen resultats similars. 
 
Un índex emprat per a validar el model es basa en estimar l’equació de regressió en 
una de les submostres i calcular el coeficient de correlació Ra entre els valors observats i 
els valores estimats per l’equació (aquest coeficient coincideix amb el valor del 
coeficient de correlació múltiple). Després apliquem l’equació de regressió a l’altre grup 
per a calcular el valor estimat d’Y per a cada unitat d’observació i calculem el coeficient 
de correlació Rb entre aquests valors estimats i els valors realment observats. La 
diferència entre el quadrat d’ambdós coeficients es denomina índex de reducció en la 
validació creuada. Valors d’aquest índex inferiors a 0.1 indiquen que el model és molt 
fiable, mentre que valors superiors a 0.9 corresponen a models molt poc fiables. 
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Test t d’Student per comparació de mitjanes 
En molts estudis, inclosos la majoria d’assaigs clínics, és necessari comparar certes 
característiques en dos o més grups de subjectes. 
Per exemple, si pensem que un tractament nou pot aportar un percentatge de millora 
major que un altre estàndard, o quan ens plantegem si els nens de les diferents 
comunitats autònomes tenen o no la mateixa alçada.  
Al llarg d’aquesta explicació s’analitzarà únicament el problema de la comparació 
de dos grups (no infecció i sí infecció) respecte a una variable contínua (LOG_LOS).  
La tria d’un mètode d’anàlisi apropiat en aquest cas dependrà de la naturalesa de les 
dades i de la forma en la que aquestes hagin estat obtingudes. Fonamentalment, quan es 
comparen dos o més grups d’observacions poden donar-se dos tipus de disseny: aquell 
en el que les observacions es refereixen a dos grups independents d’individus, o el cas 
en el que cada sèrie de dades es recull en els mateixos subjectes sota condicions 
diferents. El tipus de metodologia serà diferent segons el cas en el que ens trobem. Un 
altre aspecte a tenir en consideració serà el tipus i la distribució de les dades. Per a grups 
independents, els mètodes paramètrics requereixen que les observacions en cada grup 
vinguin d’una distribució aproximadament normal amb una variabilitat semblant, de 
manera que si les dades disponibles no verifiquen tals condicions, pot resultar útil una 
transformació dels mateixos (aplicació del logaritme, arrel quadrada, etc.) o, en tot cas, 
s’hauria de recórrer a l’ús de procediments no paramètrics. 
Normalment, en aquest tipus d’anàlisi podrem establir una hipòtesi de partida 
(hipòtesi nul·la), que generalment assumeix que l’efecte d’interès és nul, per exemple, 
que la tensió arterial és la mateixa en homes i dones, o que dos tractaments per a la 
hipercolesterolemia són igualment efectius. Posteriorment es pot avaluar la probabilitat 
d’haver obtingut les dades observades si aquesta hipòtesis és correcta. El valor 
d’aquesta probabilitat coincideix amb el p_valor que ens proporciona cada test 
estadístic, de manera que com menor sigui aquest, més inversemblant resulta la hipòtesi 
inicial.  
Es presentarà el test t d’Student per a dos mostres independents, introduint les 
modificacions necessàries en el cas de que la variabilitat d’ambdós grups sigui diferent.  
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Test t d’Student per a dues mostres independents 
Un dels anàlisis estadístics més comuns a la pràctica és probablement l’usat per a 
comparar dos grups independents d’observacions  respecte a una variable numèrica.  
Com exemple, considerem les dades corresponents a 1641 individus que han entrat a 
la UCI. Uns quants d’ells ha entrat amb una infecció i uns altres sense, de manera que es 
desitja comparar la variable LOG_LOS dels pacients segons arribin o no amb infecció.  
Sota les hipòtesis de normalitat i igual variància, la comparació dels dos grups pot 
realitzar-se en termes d’un únic paràmetre com el valor mig (1), de manera que en 
l’exemple plantejat la hipòtesis de partida serà: 
H0: La mitjana de LOG_LOS és igual en ambdós grups 
Es denotarà por {X1, X2,...,Xn} i {Y1,Y2,...,Ym} al LOG_LOS observat en cadascun 
dels pacients sense infecció (1) i amb infecció (2). En general, no s’exigirà que 
coincideixi el número d’observacions en cadascun dels grups que es comparen, de 
manera que a l’ exemple n=1143 i m=498. 
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Si la hipòtesi de partida és certa, l’estadístic (1) seguirà una distribució t d’Student 
amb n+m-2 graus de llibertat. De ser així, el valor obtingut hauria d’estar dins del rang 
de major probabilitat segons aquesta distribució. Usualment es pren com a referència el 
rang de dades en el que es concentra el 95% de la probabilitat. El p_valor que usualment 
va amb la majoria de paquets estadístics no es més que la probabilitat d’obtenir, segons 
aquesta distribució, una dada més extrema que la que proporciona el test. 
Si el p_valor és molt petit (usualment es considera p<0.05) és poc probable que es 
compleixi la hipòtesi de partida i s’hauria de rebutjar. La regió d’acceptació correspon 
per tant als valors centrals de la distribució per als que p>0.05. En el exemple plantejat 
el p_valor corresponent és de p< 2.2e-16, de manera que existeix evidència estadística 
de que el LOG_LOS en ambdós grups és diferent probabilitat d’obtenir les dades.  
Una altra manera d’analitzar aquesta mateixa informació és mitjançant el càlcul 
d’intervals de confiança per a la diferència de la resposta mitjana en ambdós grups. El 
interval de confiança constitueix una mesura de la incertesa amb la que s’estima aquesta 
diferència a partir de la mostra, permetent valorar tant la significació estadística com la 
magnitud clínica d’aquesta diferència. En el cas que ens ocupa, el interval de confiança 
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−+mnt  denota el valor que segons la distribució t d’Student amb n+m-2 graus de 
llibertat deixa a la seva dreta el 2.5% de les dades. En l’exemple, el interval de 
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que expressa en definitiva un rang de valors entre els que es pot trobar el valor real de la 
diferència entre el LOG_LOS d’ambdós grups. Proporciona a més la informació que 
obtindríem del contrast estadístic: el fet de que el valor zero no pertanyi al interval 
indica que es té evidència per a concloure que el LOG_LOS és diferent en ambdós 
grups. 
A mesura que la grandària mostral augmenta, la distribució de l’estadístic (1) es fa 
més pròxima a la d’una variable Normal estàndard. D’aquesta manera, en alguns textos 
s’opta per utilitzar aquesta distribució per a realitzar la comparació de mitjanes.  
Encara que aquesta aproximació és correcta per mostres suficientment grans, 
ambdós mètodes proporcionen en aquest cas resultats pràcticament idèntics, pel que 
resulta més simple utilitzar, independentment de la grandària de la mostra, la mateixa 
metodologia a partir de la distribució t. El mateix plantejament podria fer-se servir en el 
cas de variàncies diferents o de mostres aparellades. 
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Resultats:  
A continuació, es poden veure la taula de correlacions entre les variables (quan 
|r|≤0,65), les taules per les variables politòmiques i contínues, i els gràfics per totes les 
variables (dicotòmiques, politòmiques i contínues). 
 
 
Taula III. Taula de correlacions. 
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Taula IV. Estadística bivariant de variables politòmiques i test t d’Student.  
 
Taula V. R2 de les variables contínues. 
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7.3. Predicció de mortalitat  
 MPM, SAPSII i APACHE 
 
Resultats  
 Coordenades de la corba per MPM0_vida  
Positiu si és més gran o igual que(a) Sensibilitat 1 - Especificitat 
-1 1,000 1,000 
,5 1,000 ,986 
1,5 ,997 ,963 
2,5 ,994 ,939 
3,5 ,992 ,909 
4,5 ,º988 ,885 
5,5 ,984 ,848 
6,5 ,982 ,834 
7,5 ,978 ,818 
8,5 ,975 ,797 
9,5 ,972 ,777 
10,5 ,967 ,764 
11,5 ,963 ,747 
12,5 ,960 ,733 
13,5 ,955 ,716 
14,5 ,953 ,703 
15,5 ,952 ,689 
16,5 ,946 ,655 
17,5 ,942 ,628 
18,5 ,940 ,622 
19,5 ,937 ,615 
20,5 ,934 ,584 
21,5 ,927 ,568 
22,5 ,922 ,551 
23,5 ,915 ,527 
24,5 ,911 ,510 
25,5 ,906 ,490 
26,5 ,901 ,470 
27,5 ,897 ,449 
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28,5 ,891 ,439 
29,5 ,879 ,416 
30,5 ,873 ,416 
31,5 ,868 ,405 
32,5 ,862 ,405 
33,5 ,859 ,399 
34,5 ,850 ,382 
35,5 ,845 ,355 
36,5 ,837 ,345 
37,5 ,833 ,338 
38,5 ,828 ,328 
39,5 ,824 ,324 
40,5 ,816 ,314 
41,5 ,807 ,304 
42,5 ,805 ,297 
43,5 ,800 ,291 
44,5 ,796 ,287 
45,5 ,787 ,284 
46,5 ,781 ,274 
47,5 ,778 ,264 
48,5 ,773 ,257 
49,5 ,767 ,257 
50,5 ,760 ,247 
51,5 ,754 ,240 
52,5 ,751 ,233 
53,5 ,743 ,223 
54,5 ,738 ,216 
55,5 ,734 ,213 
56,5 ,729 ,206 
57,5 ,723 ,199 
58,5 ,716 ,186 
59,5 ,713 ,179 
60,5 ,708 ,179 
61,5 ,705 ,179 
62,5 ,698 ,176 
63,5 ,692 ,169 
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64,5 ,683 ,169 
65,5 ,679 ,166 
66,5 ,674 ,162 
67,5 ,664 ,155 
68,5 ,660 ,152 
69,5 ,651 ,149 
70,5 ,642 ,145 
71,5 ,633 ,145 
72,5 ,627 ,145 
73,5 ,618 ,145 
74,5 ,610 ,145 
75,5 ,597 ,145 
76,5 ,587 ,142 
77,5 ,575 ,132 
78,5 ,555 ,122 
79,5 ,543 ,111 
80,5 ,529 ,111 
81,5 ,513 ,105 
82,5 ,500 ,098 
83,5 ,494 ,098 
84,5 ,482 ,088 
85,5 ,470 ,081 
86,5 ,458 ,071 
87,5 ,437 ,068 
88,5 ,421 ,068 
89,5 ,380 ,064 
90,5 ,364 ,054 
91,5 ,329 ,044 
92,5 ,276 ,027 
93,5 ,234 ,020 
94,5 ,194 ,020 
95,5 ,159 ,014 
96,5 ,107 ,003 
97,5 ,054 ,000 
98,5 ,013 ,000 
100 ,000 ,000 
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 MPM. Evolució  
Projecció des de l’esquerra 
Projecció des del pol 'P dret a la recta 50: =xr : 
Sigui )0,100('=P  i ),( 00 yxQ =  un punt qualsevol del rectangle 
[ ] [ ] 2100,100100,50 ℜ∈−× . La projecció de Q des del pol 'P  sobre r és una aplicació: 












−=→ pi                
                                                                         millora 
Sentit gràfic:                                                          . ),( 00,' yxrPpi  
 
                                                                                   ),( 00 yxQ =  .   s 
 
 
                                                                                                                
                                                                               . 
                                                               (50,0)                                                 )0,100('=P  
  Bon pronòstic                                                                                              Mal pronòstic  
 
                                                                             r 
                                                                         empitjora 
 
Considerem l’equació vectorial de la recta s que passa 'P i Q : 
)0,100()0,100(),(: 00 −−+= yxyxs λ . És a dir, prenem com a punt inicial )0,100('=P  



























De l’anterior sistema obtenim la següent solució: 












−= .   











−=→ pi  
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Resultats 
Mirant l’estadística bivariant de les taules 2, IV i V i les característiques de les 
variables, limitem el nombre de variables explicatives candidates a la següent llista: 
dicotòmiques (ordenades segons la seva significació bivariant): Infecció,  MPM0_VM, 
MPM0_Cirurg, MPM0_Coma, APACHEII_Cir_Urgent, MPM0_irenalaguda, 
MPM0_AVC,  MPM0_TAS, MPM0_masaintracraneal; categòriques amb un nombre 
de nivells comprès entre 3 i 8 (ordenades segons la seva significació bivariant): 
Categoria_Diagnòstica (0,6,8), SAPSII_PO2_FiO2 (0,6,9,11), SAPSII_GCS 
(0,5,7,13,26), Categoria_DiagnòsticaII (1,2,3,4,5,6,7,8), APACHEII_Oxig (0,1,2,3,4), 
SAPSII_Urea (0,6,10), SAPSII_Bic (0,3,6), APACHEII_Htoc (0,1,2,4), 
APACHEII_ESCrònic (0,2,5), SAPSII_TAS (0,2,5,13), APACHEII_TAM (0,2,3,4), 
APACHEII_FrC (0,2,3,4), APACHEII_Leuc (0,1,2,4), APACHEII_Gasom 
(0,1,2,3,4), SAPSII_Diresis (0,4,11),  APACHEII_Na (0,1,2,3,4), SAPSII_Na (0,1,5), 
SAPSII_FrCardiaca (0,2,4,7,11), APACHEII_Creat (0,2,3,4), SAPSII_leuc (0,3,12). 
 
Comencem amb la variable explicativa MPM0_VM i després seguim amb les 
variables que tenien un pes més important en l’estadística bivariant amb LOS. 
 
> summary(lm(LOG_LOS~as.factor(MPM0_VM)))  
Residuals: 
      Min          1Q      Median          3Q         Max  
-2.0391   -0.8220     -0.1289     0.6690     4.2051  
Coefficients: 
                                         Estimate     Std. Error    t value     Pr(>|t|)     
(Intercept)                        1.51518        0.04072       37.21    <2e-16 
as.factor(MPM0_VM)1   0.52387        0.05085      10.30     <2e-16 
 
Residual standard error: 0.9881 on 1639 degrees of freedom 
Multiple R-squared: 0.06082,    Adjusted R-squared: 0.06024  
F-statistic: 106.1 on 1 and 1639 DF,  p-value: < 2.2e-16  
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Observem un coeficient de 0,52 pel nivell 2 del factor MPM0_VM,  que no és gens 
menyspreable, ja que LOG_LOS = ln(LOS+1) i un canvi de 0,52 en aquesta escala 
repercuteix en LOS de la següent manera: 
 
• Dies d’estància a la UCI d’un pacient que no precisa ventilació mecànica 
(MPM0_VM = 1): 52,1eDies =  = 4,57. 
• Dies d’estància a la UCI d’un pacient que precisa ventilació mecànica 
(MPM0_VM = 2): 52,052,1 += eDies  = 7,69. 
 
A més, el nivell de significació és molt alt (p<0,0001). L’únic aspecte que no és 
desitjable és la poca explicabilitat del model, ja que R2 ≈ 6%. Així que ara introduïm 
Infecció:  
 













Observem un coeficient de 0,50 pel nivell 2 del factor MPM0_VM, i de 0,48 pel 
nivell 2 d’infecció. A més, el nivell de significació és molt alt en tots dos casos 
(p<0,0001). El model millora lleugerament la seva capacitat d’explicació R2 ≈ 10%, tot 
i que segueix sent baixa. Continuem amb MPM0_Cirurg:   
 
















Observem un coeficient de 0,51 pel nivell 2 del factor MPM0_VM, de 0,37 pel 
nivell 2 d’infecció i de 0,39 pel nivell 2 de MPM0_Cirurg. A més a més, el nivell de 
significació és molt alt en tots tres casos (p < 0,0001). El model millora lleugerament la 
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seva capacitat d’explicació R2 ≈ 14%, tot i que segueix sent baixa. I anem fent així 
successivament.  
 




















Sembla poc aconsellable introduir MPM0_Coma, ja que té un p_valor molt alt i un 
βi proper a zero. A més a més, no guanyem explicativitat. Així que el traiem del model. 
Ara afegim APACHEII_CIR_URGENT: 
 







0.49920    












Tampoc sembla aconsellable introduir APACHEII_CIR_URGENT, ja que també té 
un p valor alt, un βi proper a zero i no guanyem gaire explicativitat. Per tant, el traiem 
del model. Ara afegim MPM0_irenalaguda: 
 




















Per les mateixes raons que en els dos models anteriors, no mantenim  
MPM0_irenalaguda. Ara introduïm MPM0_AVC. 
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0.49405    
0.41003 











Observem un coeficient de 0,49 pel nivell 2 del factor MPM0_VM, de 0,41 pel 
nivell 2 d’infecció, de 0,34 pel nivell 2 de MPM0_Cirurg i de 0,22 pel nivell 2 de 
MPM0_AVC. A més a més, el nivell de significació és molt alt en tots tres casos (p < 
0,0001). El model millora lleugerament la seva capacitat d’explicació R2≈14%, tot i que 
segueix sent baixa. Ara afegim MPM0_TAS: 
 








0.50243    
0.43768 













No sembla aconsellable introduir MPM0_TAS, ja que té un p_valor alt, una βi 
propera a zero i no guanyem gaire explicativitat. Ara afegim MPM0_masaintracraneal: 
 









0.42875    
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Observem que MPM0_masaintracraneal ha fet baixar el coeficient de MPM0_AVC, 
així que no sabem si deixar-la o no en el model. Vegem què passa si canviem 
MPM0_masaintracraneal per MPM0_AVC: 
 



















Podem observar que al canviar MPM0_masaintracraneal per MPM0_AVC, hi ha 
pitjor explicabilitat, el seu coeficient és βi = 0.20310 amb un p_valor de 0.00394; en 
canvi, el coeficient de MPM0_AVC sense MPM0_masaintracraneal és de 0.22451 amb 
un p_valor 0,00153. Així, si hem d’escollir, ens quedem amb MPM0_AVC. Ara afegim 
Categoria_Diagnòstica. 
 







as.factor(Categoria_Diagnòstica) 8   
1.09758 
0.50329 
0.39123    
















Observem que cau el coeficient de MPM0_Cirurg, així que el canviem per 
Categoria_Diagnòstica per veure què passa. Sembla lògic, ja que hi ha correlació de 
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as.factor(Categoria_Diagnòstica) 8   
1.11140 
0.50329 
0.40081    













Es pot apreciar que la R2 és molt semblant, millora molt poc (de 0,1411 a 0,1454), 
els coeficients són semblants, i com que la variable Categoria_Diagnòstica té tres 
categories, decidim quedar-nos amb MPM0_Cirurg. Ara afegim 
Categoria_DiagnòsticaII: 
 













1.54321          
0.47877 
0.44222    




























Es pot veure clarament que hi ha nivells de la Categoria_DiagnòsticaII que té 
p_valors molt alts. A més a més, es guanya poca explicabilitat, així que decidim no 
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En aquest cas passa el mateix que amb Categoria_DiagnòsticaII, és a dir, hi ha 
nivells respecte el nivell de referència que tenen un p_valor alt i no es millora gaire  
l’explicabilitat. Per tant, traiem APACHEII_Oxig. I així successivament amb 
SAPSII_Urea, APACHEII_Htoc, APACHEII_ESCrònic, SAPSII_TAS, 
APACHEII_TAM, APACHEII_FrC, APACHEII_Leuc, APACHEII_Gasom, 
SAPSII_Diresis, APACHEII_Na (0,1,2,3,4), SAPSII_Na (0,1,5), SAPSII_FrCardiaca 
(0,2,4,7,11), APACHEII_Creat (0,2,3,4), SAPSII_leuc (0,3,12) i SAPSII_Bic. 
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 7.4. Hardware HUGTIP 
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 Alta de la unitat. 
Ingrés: 
 
 
 
Alta: 
 
 
 
